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Resumen y Abstract  I 
 
RESUMEN 
Una curva de demanda diaria confiable contiene información valiosa para realizar distintos 
análisis, como por ejemplo el cálculo de pérdidas técnicas de energía a partir de flujos de 
potencia horarios. El propósito de este documento es el de presentar un método para la 
estimación de una curva de demanda confiable, que pueda ser empleado por los 
operadores de red para uso en el análisis de sus redes. El  método consiste en varias etapas 
secuenciales, preproceso, limpieza, estimación y ajuste, utilizando MATLAB como 
herramienta informática con técnicas de minería de datos para la agrupación y depuración 
de datos. La curva final se ajusta contrastándola con la energía medida y finalmente 
suavizada para mejorar los resultados. 
Palabras Claves: Técnicas de agrupación, estimación curva de demanda, limpieza de 
datos  
 
Methodology to estimate the daily loading curve 
for a medium voltage circuit (13.2 kV) based on 
intelligent techniques 
ABSTRACT 
A curve of reliable daily demand contains valuable information to perform analysis, such as 
the calculation of energy technical losses from hourly power flows. The purpose of this 
document is to present a method to estimate a reliable demand curve that can be used by 
grid operators in the analysis of their networks. The method consists of several sequential 
stages: pre-processing, data cleaning, estimation and adjustment. It uses MATLAB as a 
software tool with data mining techniques for grouping and data cleansing. The final curve 
is adjusted by comparing the measured energy curve to the obtained smoothed curve to 
improve results. 
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1. Introducción 
1.1. Planteamiento del problema 
Los operadores de red en Colombia tienen la obligación de prestar el servicio de suministro 
de energía eléctrica de manera continua y con costos razonables [1]. Dentro de las 
actividades desarrolladas al interior de ellos, se dedican recursos para la recolección de 
datos de diferentes variables eléctricas con el propósito de tenerlas disponibles para su 
posterior análisis, cuyos resultados se utilizan para determinar el estado actual de 
operación del sistema y como insumo para la toma de decisiones encaminadas al 
crecimiento de la red y el mantenimiento o mejora del sistema, de tal forma que se pueda 
brindar a los usuarios la prestación del servicio de energía eléctrica bajo las condiciones a 
las cuales se está obligado. 
 
Dentro de las herramientas de análisis del comportamiento de la red, se tienen por ejemplo 
las curvas de demanda diaria, que al representar las  variaciones de la potencia 
despachada o recibida, permite de manera rápida y visual obtener conclusiones acerca del 
comportamiento de la carga en el transcurso de un día, sea éste representación de uno en 
concreto o de un período. Al profundizar en el interior de los datos de la curva se logra 
conocer con mejor detalle los valores de algunos indicadores, como por ejemplo el factor 
de carga o el factor de demanda,  indispensables para explicar el comportamiento actual y 
futuro de las cargas y por tanto de la red. Es así como éstas se hacen fundamentales para 
el cálculo de pérdidas técnicas, cálculo de protecciones, programación de interconexiones 
y transferencias de carga, cálculo del crecimiento de la carga, entre otros. Su estimación 
se realiza a partir de los datos de potencias activas y reactivas capturados y registrados 
por medio de equipos instalados en la cabecera de los circuitos principalmente y luego 
almacenados en bases de datos. Es aquí donde los altos volúmenes de datos requieren 




con el fin de obtener resultados confiables en los análisis requeridos y que conlleven a una 
adecuada toma de decisiones. 
 
En CHEC no se tiene establecido un procedimiento para la estimación de curvas de 
demanda. En el repositorio de datos de potencia se depositan cada quince minutos las 
lecturas de potencias activa y reactiva, adicional a otras variables como corrientes por fase 
y tensiones. Debido a fallas en los equipos de lectura, en la transmisión de los datos o en 
los mismos equipos de almacenamiento, muchos de estos datos no son adecuados para 
posteriores procesos. Adicionalmente, se debe tener en cuenta que si todos los datos 
registrados fueran totalmente confiables, se encuentra entre ellos dispersiones, que parten 
desde valores cero hasta valores del doble del comportamiento histórico, ambos 
correspondientes a lecturas reales de momentos en los que un circuito está apagado, en 
el primer caso, y cuando recibe la carga completa de otro circuito, en el segundo. El 
proceso de análisis de estos datos es manual, apoyado en hojas de cálculo, donde la 
selección de datos y los resultados se realizan con cálculos estadísticos básicos, utilizando 
específicamente la media aritmética y desviaciones estándar. Los resultados obtenidos no 
se contrastan contra referencias confiables que permitan realizar ajustes a la curva final o 
mejoras al procedimiento actual. 
1.2. Objetivo General 
Desarrollar una metodología para la estimación de una curva de demanda diaria para un 
circuito de 13.2 kV a partir de técnicas inteligentes. 
1.3. Objetivos Específicos 
Determinar un método de limpieza de datos para los valores de potencias horarias. 
 
Plantear un procedimiento de inferencia inteligente que permita el análisis a partir del 
reconocimiento de patrones y clasificación de los datos. 
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La literatura académica ha partido desde la presentación final de curvas de demanda diaria 
para explicar todos los análisis que se pueden realizar con éstas, pero no ha sido clara en 
presentar técnicas para su estimación, puesto que se ha dado por sentado su obtención. 
Los operadores de red, se ven sometidos a una avalancha de datos de variables eléctricas 
tomados hora a hora e incluso en tiempos menores, de los cuales los correspondientes a 
la potencia darían la posibilidad de construir curvas de demanda lo más representativas de 
un período a partir de métodos que exploren los datos, eliminen el ruido y conduzcan luego 
a resultados confiables. Por lo anterior, a falta de métodos claros en la literatura y en la 
industria, sumándose la ausencia de orientaciones al respecto por parte del Regulador, se 
plantea la necesidad de elaborar un método que tome los datos de potencia horaria de un 
período determinado y que estime los correspondientes a los de un día, representativo de 
dicho período.  
 
El método se basa en la aplicación de técnicas matemáticas utilizadas en análisis de datos 
que permiten una adecuada selección de aquellos para su proceso y que conduzcan a 
resultados confiables. De esta manera, se podrá contar con una curva de demanda diaria 
que sea la representativa de un circuito en un período particular, de tal forma que los 
análisis realizados a partir de ella expliquen de una forma acertada o al menos lo más 
cercana a la realidad, el comportamiento de éste y sus características. Específicamente, 
es de total necesidad contar con una curva de demanda por circuito a partir de la cual se 
puedan correr flujos de carga horarios con el fin de calcular sus pérdidas técnicas. Esto 
como una sola aplicación, pues de los resultados obtenidos se pueden tomar decisiones 
de inversión en remodelaciones que mejoren otros aspectos como por ejemplo baja 
regulación o posibilidades de interconexiones o transferencias de carga. 
1.5. Hipótesis 
¿Se puede plantear una metodología para la estimación de una curva de demanda diaria 
a partir de datos de potencias horarias, utilizando la ayuda de técnicas inteligentes, que 




1.6. Estado del Arte 
Fue con la construcción del primer sistema de corriente alterna en el año 1886 en Great 
Barrington (Massachusetts), cuando se dio inicio al uso masivo de la energía eléctrica en 
los hogares, gracias a las ventajas de poderla transportar largas distancias [2].  
 
A partir del año 1900, se empezaron a expandir y a interconectar los sistemas de 
distribución, que fueron llegando incluso hasta las zonas rurales. El punto de inflexión para 
la expansión de los sistemas eléctricos se dio a finales de la segunda guerra mundial, 
principalmente en la década de 1960, cuando el crecimiento urbano condujo al aumento 
de las cargas residencial, industrial y comercial, permitiendo que la infraestructura eléctrica 
cubriera vastas zonas geográficas, transportando la energía largas distancias, de tal forma 
que el esquema inicial de centrales de generación pasara a convertirse a uno conformado 
por líneas de transmisión y subtransmisión con subestaciones y redes de distribución 
conectadas a ellas [3]. 
 
El crecimiento de la carga y por tanto de las redes, ocasionó que los sistemas de 
distribución debieran ser monitoreados. Es así como por los años 1920 se instalan los 
primeros SCADA1, que consistían en dos tableros de control y monitoreo, uno ubicado en 
la planta de generación y el otro en la subestación. El desarrollo de los sistemas de 
computación permitió igualmente el desarrollo de los SCADA, especialmente en la década 
de los años 1960 cuando se produjo el cambio de la computación análoga a la digital. De 
esta forma se pudo obtener ventajas en el almacenamiento de grandes volúmenes de 
información, incorporándolas en bases de datos más eficientes [4]. El apagón de Nueva 
York, ocurrido en 1977, fue la señal que permitió dirigir esfuerzos para mejorar la 
prestación del servicio de energía. A partir de 1980 se dio inicio a la estandarización de las 
redes de distribución. Para este año, ABB2 por ejemplo, desarrolló un proyecto para la 
integración de los sistemas de generación, transmisión y distribución en Bogotá [5]. 
 
Desde inicios de la década de los años 1960 se comenzó a trabajar sobre reconocimiento 
de patrones en el diseño redes de distribución. El reconocimiento de patrones no se 
consideraba como parte de los tópicos de la inteligencia artificial a pesar de que siempre 
                                                          
1 SCADA: Supervisory Control and Data Acquisition 
2 ABB: Asea Brown Boveri. Compañía suiza especializada en tecnologías de potencia y automatización. 
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se tenía en cuenta como aplicaciones de ésta. A partir de 1980 se empezaron las técnicas 
de inteligencia artificial como aplicaciones dentro de los sistemas potencia, iniciando con 
los sistemas expertos. Posteriormente, entraron los sistemas difusos, las redes neuronales 
artificiales y la computación evolucionaria (principalmente los algoritmos genéticos) [6]. 
 
El gran volumen de datos que se genera a partir de las distintas variables medidas, como 
por ejemplo, potencias, tensiones, corrientes, consumos, entre otras, se ha ido 
almacenando en bases de datos de forma organizada, aprovechando las ventajas que los 
sistemas de hardware y software han ido mostrando en su evolución. Pero el 
almacenamiento de datos no es el propósito principal, puesto que la complejidad de los 
sistemas eléctricos requiere que se pueda realizar sobre ellos actividades de análisis 
necesarias para la planeación, operación, diagnóstico y diseño [7]. Es entonces como se 
ha tomado mano de las ventajas que ofrecen las técnicas de inteligencia artificial para el 
análisis de las inmensas cantidades de datos generados en los sistemas eléctricos, 
buscando tiempos de respuesta cortos y precisión en los resultados.  
 
El análisis de las curvas de demanda ha sido objeto las técnicas inteligentes debido a la 
dificultad que representa el tratamiento de la gran cantidad de datos que la originan. Éstas 
han sido de gran interés y necesidad, puesto que permiten observar gráficamente, en un 
vistazo inicial, el comportamiento de la demanda a lo largo de un período determinado, que 
puede ser un día, un mes o un año. Además, al ahondarse más profundamente en el 
interior de los datos se logra conocer con mejor detalle los valores de algunos factores, 
indispensables para explicar el comportamiento actual y futuro de las cargas y por tanto de 
la red. Algunos de los estudios realizados sobre la forma de la curva de demanda han 
tenido como fin observar el comportamiento de los clientes a partir de la agrupación de 
curvas en clases como por ejemplo por medio de los mapas de Kohonen [8]. 
 
La visualización de las curvas de carga no ha representado mayor dificultad, puesto que 
hacerlo es simple, basta tomar en el eje X el tiempo (un día generalmente) y en el Y los 
valores de potencia correspondientes. Tomar entonces los datos para un solo día y dibujar 
la curva, depende básicamente de la confiabilidad de los datos, que a su vez dependen de 
la precisión, estado y procedimientos de los equipos con los que se capturan. Se deben 




los procesos posteriores. Esta ha sido una de las dificultades con las que se han tenido 
que enfrentar los analistas. Por ejemplo, en [9] se examinan primero las características de 
las técnicas para la representación de perfiles de carga, iniciando con el estudio del 
comportamiento de la carga eléctrica y los resultados que se podrían observar a partir de 
la medida o el muestro, y luego se considera el impacto de diferentes métodos, tasas y 
procedimientos de muestreo.
 
2. Marco Teórico 
En este capítulo se describen los conceptos que serán utilizados durante el desarrollo del 
método planteado. Se presenta en dos partes: Marco Matemático y Marco Eléctrico. 
2.1. Marco matemático 
2.1.1. Prueba de normalidad. 
La distribución normal explica gran cantidad de fenómenos que se presentan en la 
naturaleza. Todos estos fenómenos no se ajustan necesariamente de forma perfecta a la 
curva normal estandarizada, Figura 2.1, pero sí lo pueden hacer aproximándose a ella, 
adoptando formas que se acomodan a dicha distribución, facilitando los análisis y sus 
correspondientes cálculos, Figura 2.2. Se tiene por ejemplo, que para una muestra o 
población con distribución normal, el valor representativo es su media aritmética [10], ya 
que presenta una varianza mínima entre todos los estimadores insesgados3.  
 
Figura 2-1: Curva normal 
 
                                                          
3 Estimador insesgado: Es aquel en el cual su distribución de probabilidad siempre está centrada en el valor 
verdadero del parámetro. 
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Se han realizado planteamientos para evaluar un conjunto de datos o muestra de una 
población con el fin de determinar qué tan normal es su comportamiento. La prueba de 
normalidad más aceptada para ello, está dada por el test de Shapiro-Wilk [11]. 
 
Figura 2-2: Datos con comportamiento normal 
 
 
La prueba de Shapiro-Wilk fue planteada en 1965. Consiste en determinar a partir de una 
muestra de una población, si ésta tiene un comportamiento normal. Inicialmente, esta 
prueba estaba restringida a un máximo de 50 datos, por lo que fue ajustado por Royston 
en 1995 [12], pudiendo trabajar con muestras entre 3 y 5000 datos. 
 











 Ecuación 2.1 
Donde, 
 
yi: estadístico de orden i-ésimo, dado por tabla de estadísticos establecida por Shapiro y 
Wilk. 
 











0,51 0,537 0,564 0,591 0,618 0,645 0,672 0,699 0,726 0,753
Potencias activas hora 8:15 a.m.
MW
Marco teórico 9 
 
 








𝑚 = (𝑚1, 𝑚2, … , 𝑚𝑛)
𝑇 , los valores esperados los estadísticos de orden i-ésimos de las 
variables aleatorias distribuidas aleatoriamente muestreadas de la distribución normal 
estándar 
 
V: Matriz de covarianza de los estadísticos de orden i-ésimo. 
 
Se tiene entonces que la hipótesis nula consiste en que la población está distribuida 
normalmente. De esta manera, al calcular el valor de W, el cual a su vez varía entre 0 y 1, 
y considerando un nivel de confianza α, se aprobará o rechazará la hipótesis nula. La 
comprobación se realiza a través del cálculo de la variable p-valor, que indica el nivel de 
significancia observado para W, determinado por la tabla de distribución de dicho 
estadístico establecida por Shapiro y Wilk, de tal forma que si el p-valor es menor que nivel 
de confianza establecido α, se rechaza la hipótesis nula, indicando por lo tanto que la 
muestra no tiene comportamiento normal. 
 
2.1.2. Eliminación de extremos. 
 
Las medidas de posición permiten determinar cuantitativamente cuál es el dato o el valor 
que se encuentra ubicado en el centro de un conjunto de datos, siendo a su vez un valor 
que da a conocer en forma general el comportamiento de un fenómeno o los representa. 
Las principales medidas de posición son la media aritmética y la mediana, cada una 
presentando ciertas características o ventajas sobre la otra, dependiendo de los datos que 
se estén analizando. La media aritmética presenta mucha sensibilidad ante la presencia 
de datos extremos, es decir, se deja sesgar fácilmente por estos datos, mientras que la 
mediana, al estar ubicada en el centro ordenado del conjunto, se vuelve insensible ante 
aquellos valores. La Figura 2-3 muestra cómo la media aritmética, µ, se deja jalonar hacia 
el extremo izquierdo en una distribución asimétrica negativa (Figura 2-3 a) y hacia la 
derecha en una positiva (Figura 2-3 c), mientras que la mediana se hace insensible ante 
tales extremos. 
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Para evitar el sesgo y obtener medidas posición más precisas, se recomienda realizar 
recortes en los extremos entre un 5% y un 25% [10], ocasionando que dicha medida se 




Las técnicas de agrupamiento o clustering son de amplio uso en el análisis de datos en 
una amplia variedad de materias, apoyando por ejemplo, el reconocimiento de patrones a 
partir de las tendencias presentadas en los subconjuntos o subclases que puedan 
conformarse dentro de la población objeto de análisis. El propósito principal al conformar 
subclases es hacer que los elementos dentro de cada una de ellas sean similares entre sí 
y a su vez diferentes de las otras clases, es decir, la conformación de subclases está 
basada en la similaridad. Estas capacidades de partición o segmentación de un conjunto 
de datos permiten que el agrupamiento sea utilizado como método de identificación de 
datos atípicos al separar aquellos que pueden tener tendencias que a consideración del 
analista son atípicos o ruido. 
 
La Figura 2-4 ilustra gráficamente la aplicación de la técnica de agrupamiento. En la Figura 
2-4 (a) se tiene la población con todos los datos como originalmente se presentan 
distribuidos. Al aplicar un algoritmo de agrupamiento de acuerdo al objetivo propuesto y 
dependiendo de los valores de los parámetros de entrada para la ejecución de dicho 
algoritmo, se pueden obtener múltiples resultados, conformándose diferentes números de 
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grupos o partiendo de la misma cantidad de grupos se podrían conformar con diferentes 
elementos. 
 
Figura 2-4: Ilustración agrupamientos 
 
 
Las capacidades de los algoritmos de agrupación permiten a los analistas de datos 
utilizarlos en sinnúmero aplicaciones cotidianas, puesto que la segmentación gráfica o 
manual sería una tarea ardua, máxime cuando se tienen altos volúmenes de datos. Entre 
las aplicaciones se tiene por ejemplo, la detección de valores atípicos a partir de aquellos 
grupos que quedarían lejos de los demás grupos conformados o de datos sueltos que los 
algoritmos fueron incapaces de incorporar dentro de algún grupo. En las Figuras 2-4 (b) y 
(c) se pueden observar dos casos donde se tiene la misma cantidad y distribución de 
elementos clasificados de dos formas diferentes a partir del conjunto inicial mostrado en la 
Figura 2-4 (a).  
 
Los algoritmos de agrupación se clasifican dentro de las técnicas de aprendizaje no 
supervisadas, ya que a diferencia de las técnicas de aprendizaje supervisadas, los 
elementos no son etiquetados para clasificarse en un grupo en particular, siendo esta tarea 
ejecutada por el algoritmo, de acuerdo a las condiciones o parámetros iniciales que le sean 
indicados. 
 
De acuerdo a la aplicación se puede emplear la técnica de agrupación que mejor se ajuste 
al resultado esperado. En [13] se plantean cuatro métodos generales, siendo a su vez 
éstos los más reconocidos en la literatura de minería de datos: métodos de partición, 
métodos jerárquicos, métodos basados en densidad y métodos basados en cuadrículas. 
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2.1.4. Métodos de partición. 
 
Dividen la población inicial de n elementos en un número k de grupos, de tal forma que 
cada grupo contendrá como mínimo un elemento. Cada elemento pertenecerá 
exclusivamente a un solo grupo. Actualmente, se tienen técnicas complementarias, 
denominadas técnicas de partición difusa, que hacen que a cada elemento se le asigne un 
peso o una probabilidad de pertenecer a un determinado grupo, permitiendo de esta forma 
que aquellos que se encuentran en los límites entre dos o más grupos, puedan pertenecer 
simultáneamente a ellos, dependiendo del peso obtenido. 
 
Los grupos formados bajo estos métodos tienen como propósito optimizar un criterio de 
partición objetivo, es decir, que haya similitud entre los elementos de cada grupo a partir 
de medidas de distancia de sus atributos. La similitud se obtiene haciendo menores estas 
distancias comparadas contra aquellas entre elementos de distinto grupo. 
 
Los algoritmos de partición más conocidos son el k-means y el k-medoids, que se explican 
a continuación: 
 
 K-means. Divide el conjunto inicial de datos en un número k de grupos, tomando 
como punto representativo de cada grupo su respectivo centroide. El centroide indica el 
punto medio del grupo y se encuentra minimizando la sumatoria de los errores cuadrados 
entre cada uno de los elementos del grupo y éste. La Ecuación 2.2 aclara lo anterior: 
 








E: Sumatoria de los errores cuadrados 
p: Cualquier elemento dentro de un grupo en particular, Ci 
ci: Centroide del grupo Ci 
dist(p, ci): Es la distancia entre un punto p del grupo Ci y su respectivo centroide ci. 
Generalmente esta distancia se toma como Euclidiana, pero puede ser de otro tipo. 
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El algoritmo comienza seleccionando arbitrariamente k elementos del total de la población, 
partiendo de que el número k es un parámetro de entrada. Cada uno de estos elementos 
los considera los centroides de los mismos k grupos que va a formar. Calcula luego las 
distancias de los elementos restantes a cada uno de los centroides iniciales, dejando en 
cada grupo aquellos más cercanos éstos. Con los grupos así conformados, encuentra un 
nuevo centroide y por último calcula la sumatoria de los errores cuadrados, E, como se 
indicó en la Ecuación 2.1. A partir de los nuevos centroides se realiza nuevamente el 
proceso anterior, tantas veces como iteraciones se tengan indicadas. La selección final de 
grupos se determina entonces por aquellos donde E sea la menor. 
 
Este método encuentra óptimos locales, más no globales, puesto que tendría que realizar 
un alto número de iteraciones, con su consecuente costo computacional. Tiene la ventaja 
de que su implementación es relativamente sencilla. Desde su creación en los años 1960 
ha sufrido algunas variantes y mejoras, puesto que se sensible a valores extremos, lo cual 
hace que presente desventajas en la búsqueda de datos atípicos. De ahí que también es 
utilizado como método inicial en la aplicación de otros algoritmos más complejos. 
 
 K-medoids. Este método se basa en el mismo principio del k-means, cambiando 
el concepto de centroide de este último, que representa la media de cada grupo por un 
elemento del grupo que se va a ser el representativo. El inicio del algoritmo es igual al 
anterior, se seleccionan k elementos arbitrariamente, siendo cada uno de ellos los 
representativos de los mismos k grupos. Luego, se construyen los grupos a partir de las 
menores distancias de cada uno de los elementos restantes respecto a los elementos 
representativos iniciales. Obtenida esta primera partición, se calcula el error absoluto por 
medio de la Ecuación 2.3: 
 
𝐸 = ∑ ∑ 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑝, 𝑜𝑖)𝑝∈𝐶𝑖
𝑘




E: Suma del error absoluto para todos los elementos de la población 
oi: Elemento representativo del grupo Ci 
p: Cualquier elemento dentro de un grupo en particular, Ci 
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dist(p, oi): Es la distancia entre un punto p del grupo Ci y su respectivo elemento 
representativo 
 
Para la siguiente iteración se reemplaza uno de los elementos representativos por 
cualquier otro elemento de forma aleatoria, se realizan nuevamente las agrupaciones y se 
calcula el error absoluto. Este proceso se repite tantas veces como se considere (número 
de iteraciones consideradas) o hasta que se cumpla una condición determinada, 
obteniendo las agrupaciones finales de acuerdo a aquella donde se produjo el menor valor 
de la sumatoria de errores absolutos. 
 
Este algoritmo tiene la ventaja sobre el k-means de no dejarse influenciar por los valores 
extremos o atípicos, aunque tiene un costo computacional mucho más alto. 
 
2.1.5. Métodos jerárquicos. 
 
Estos métodos consisten en conformar grupos de acuerdo a algún criterio que permita 
crear una secuencia particiones anidadas a partir de descomposiciones jerárquicas. Estas 
descomposiciones pueden ser mejor entendidas por medio de dendrogramas4, como se 
muestra en la Figura 2-5, donde en la raíz se tiene el conjunto con todos los elementos de 
la población y en las hojas, cada uno de ellos individualmente. 
 
Figura 2-5: Dendrograma 
 
                                                          
4 Dendrograma: representación gráfica de un conjunto de datos a partir de un diagrama en forma de árbol 
con niveles de detalle que llegan o parten de cada individuo, dependiendo del sentido de agrupamiento. 
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Los métodos jerárquicos son de dos tipos, aglomerativos y divisivos. Los primeros parten 
de cada elemento individual y los van reuniendo en grupos de acuerdo a sus similitudes. 
Los segundos parten del total y van realizando divisiones sucesivas hasta llegar a cada 
elemento de la población. 
 
Este método es rígido, puesto que luego de haber realizado un agrupamiento o división no 
puede regresarse. De ahí que éstos deben ser cuidadosos. Su rigidez va acompañada en 
tiempos de cómputo menores que otros métodos, de ahí que son usados como punto de 
partida para el empleo de métodos más exhaustivos. 
 
2.1.6. Métodos basados en densidad. 
 
Estos métodos tienen la propiedad de encontrar agrupaciones con diferentes formas o 
tendencias, a diferencia de los de partición o jerárquicos, donde las formas obtenidas en 
cada grupo tienen tendencia elipsoidal, que pueden ocasionar el filtrado de datos atípicos 
o ruido. Por tanto, los métodos basados en densidad son empleados en la detección de 
valores atípicos. Entre los algoritmos más conocidos están: DBSCAN, OPTICS y 
DENCLUE. La Figura 2-6 muestra cómo podrían ser estas agrupaciones. 
 
Figura 2-6: Agrupamientos de forma arbitraria 
 
 
 DBSCAN. A este algoritmo no requiere indicársele el número de grupos que se 
desean, ya que éstos se van conformando de acuerdo a las densidades de puntos que se 
van conformando alrededor de puntos centrales. Se basa en dos parámetros iniciales 
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dados, el radio máximo de vecindad ϵ y el número mínimo de puntos que debe contener 
cada grupo, MinPts. 
 
El algoritmo inicia con un elemento escogido aleatoriamente. A partir de este punto y 
tomando un radio de tamaño ϵ determina si allí se encuentra un número de elementos igual 
al indicado en el parámetro MinPts. Si el elemento inicial contiene la cantidad mínima de 
elementos indicada se marca como punto central, de lo contrario se marca como ruido. 
Para los elementos contenidos dentro la vecindad ϵ se realiza el mismo proceso, de tal 
manera que los demás elementos que van cayendo dentro de las siguientes vecindades 
se denominan como alcanzados por densidad, estableciéndose entonces una conectividad 
de densidad. La Figura 2-7 ilustra estos casos. 
 
Figura 2-7: Alcanzabilidad y conectividad de densidad 
 
Fuente: Adaptado de J. Han, M. Kamber y J. Pei, Data Mining Concepts and Techniques, 
pág. 473 
 
En la parte izquierda de la Figura 2-7, el punto c es alcanzable por el punto a, a través de 
la conectividad dada por el punto b con a. En la parte derecha se observa como desde el 
punto e, que sería un punto central, se van siguiendo dos trayectorias con conectividad de 
densidad, alcanzando varios puntos hasta que se llega a puntos límites para los cuales ya 
no se cumplen las condiciones dadas en los parámetros iniciales. En este caso, el 
algoritmo escoge otro punto aleatoriamente y comienza de nuevo hasta que haya visitado 
todos los elementos de la población, que van siendo marcados como ruido o con una 
etiqueta, que los identifica como miembros de un determinado grupo. 
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2.1.7. Métodos basados en cuadrículas. 
Estos métodos consisten en tomar la población y dividirla en celdas o cuadrículas. Dentro 
de cada cuadrícula se realizan las operaciones de agrupamiento, permitiendo disminuir los 
tiempos de ejecución del algoritmo. Estos métodos se integran generalmente con los 
jerárquicos y los basados en densidad. 
2.1.8. B-Spline 
Es una técnica que permite generar curvas suavizadas a partir de un conjunto de puntos 
en un plano, que se consideran hacen parte de ella. Este método consiste en utilizar un 
sistema de funciones base conformado por un conjunto de funciones base conocidas 
independientes entre sí. 
 
El conjunto de las K funciones base conocidas se define como {∅𝑘(𝑡)}𝑘=1
𝐾 . Cada función 
se afecta por un peso determinado, ck, dando como resultado la función estimada m(t), así: 
 






el vector de coeficientes está dado por 𝑐 = (𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝐾) 
 
y el vector de funciones bases está dado por ∅⃗⃗(𝑡) = (∅1(𝑡), (∅2(𝑡), … , (∅𝐾(𝑡)) 
 
El sistema de funciones bases desarrollado por de Boor es el más utilizado. 
 
La Figura 2-8 muestra un ejemplo de un conjunto de funciones base B-Spline a partir de 
las cuales se puede estimar una función m(t). 
 
Figura 2-8: Funciones base B-Spline 
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Se observa que cada función base es positiva durante un corto intervalo de tiempo y cero 
para el resto. Esto permite garantizar que se considere principalmente la información local 
al estimar los coeficientes c. 
2.2. Importancia de la carga 
2.2.1. Introducción a la carga eléctrica. 
La operación de una red de distribución tiene como punto de partida el monitoreo constante 
de las diferentes variables eléctricas del sistema, como por ejemplo, tensiones, corrientes, 
frecuencia o potencias. La observación y análisis de estas variables son primordiales para 
conseguir una operación segura, determinar el crecimiento de las cargas y estimar el 
comportamiento pasado, actual o futuro de la red. El registro de los cambios permanentes 
que van presentando las potencias activa y reactiva son insumo de entrada para calcular 
cómo se reparten estas potencias en cada uno de los puntos de carga de la red y 
determinar así corrientes, tensiones y pérdidas de energía a lo largo de ella y durante el 
transcurso de un período de tiempo. 
 
El flujo de potencia a través de una red eléctrica cambia constantemente. Inicia en cada 
una de las cargas que requieren ser alimentadas, de tal forma que la fuente debe llevar la 
energía desde ella y a lo largo de la red hasta quien la está solicitando.  Esta carga, 
representada por cada usuario final conectado a la red, parte del nivel de tensión 15, donde 
está la mayor cantidad de conexiones, siendo los usuarios residenciales los que 
                                                          
5 Los niveles de tensión están definidos por la resolución CREG 097 de 2008, así: Nivel 1, tensiones menores 
o iguales a 1kV; Nivel 2, entre 1 kV y 30 kV; Nivel 3, entre 30 kV y 57.5 kV y Nivel 4, entre 57.5 kV y 150 kV. 
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representan el porcentaje más alto, pasando por los niveles 2 y 3, hasta aquellos 
conectados en el nivel de tensión 4, donde se encuentran las grandes cargas industriales, 
distribuidas según [14] para el año 2009 en un 91.3% de cargas residenciales y un 8.7% 
para las demás.  
 
Cada carga se puede representar de acuerdo a su curva de demanda, puesto que cada 
una de ellas tiene un comportamiento único, que puede verse reflejado en la forma que 
esta curva presenta de acuerdo a sus lecturas de potencia durante el transcurso del 
período de análisis, que puede ser diario, semanal, mensual o anual, dependiendo del 
objetivo que se busque con estas lecturas 
 
La contribución de cada carga en un instante cualquiera, al irse desplazando aguas arriba, 
agrupándolas a todas de acuerdo a su fuente de alimentación, va definiendo una curva 
más general, que muestra el comportamiento de toda la carga vista desde su punto de 
medida. Esto se puede observar en las Figuras 2-9 y 2-10 que muestran la forma de 
diferentes curvas de carga diaria de acuerdo al tipo de usuario y la topología de una red 
de distribución con sus transformadores de distribución hasta su alimentador. 
 
La Figura 2-11 muestra el comportamiento de la carga en un circuito de distribución en 
forma agregada, es decir, como se ve desde el punto de alimentación. Se observa la forma 
de las curvas con las potencias mínimas, máximas y medias sin recibir ningún tratamiento 
de limpieza y estimación. 
 
Figura 2-9: Perfiles de carga diario 
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Fuente: T. Short, Electric Power Distribution Handbook, pág. 47 
 
Figura 2-10: Topología de una red de distribución 
 
Fuente: Visor de redes CHEC 
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Figura 2-11: Curva agregada empresa de distribución 
 
 
La forma de la curva de carga varía durante el transcurso del día debido a diferentes 
factores [16] como: 
 
 Factores debido a usuarios: Comportamiento de cada usuario conectado a la red. 
Por ejemplo si es un usuario residencial, comercial, alumbrado público, industrial, etc. 
 
 Factores horarios: Depende de la hora del día. Por ejemplo, se tienen picos 
normalmente a medio día e iniciando la noche. 
 
 Factores de clima: La temperatura ambiente y la humedad afectan el 
comportamiento de la carga. 
 
Una curva de demanda diaria permite realizar diferentes análisis sobre el comportamiento 
actual, pasado y futuro del sistema eléctrico sobre el cual se ha obtenido la curva agregada, 
a partir de los distintos factores que de ella se pueden obtener, como por ejemplo: 
 
 Demanda: Es el valor de la carga media en un período de tiempo determinado. Se 
da en unidades de potencia o incluso en unidad de intensidad de corriente. Por lo general 
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 Demanda Máxima: Es el valor más alto de demanda que se tiene en el transcurso 
del tiempo de medida, que generalmente es el día. 
 
 Demanda Media: Es el promedio de las demandas en el período de tiempo de 
medida. 
 
 Demanda Máxima: No Coincidente: Es la suma de las demandas máximas de cada 
uno de los usuarios o cargas conectadas al sistema, durante el período de la curva. 
 
 Factor de Demanda: Es la razón entre la demanda máxima y la carga instalada en 
el sistema. 
 
 Factor de Utilización: Es la razón entre la demanda máxima y la capacidad 
instalada en el sistema. 
 
 Factor de Carga: Es la razón entre la demanda media y la demanda máxima del 
sistema, obtenidas en el mismo período. 
 
 Factor de Diversidad: Es la razón entre la demanda máxima no coincidente y la 
demanda máxima. 
2.2.2. Monitoreo de la carga. 
El comportamiento de la carga debe estar permanentemente monitoreado con el fin de 
tener controlado los flujos de potencia a lo largo de toda la cadena de suministro de energía 
eléctrica, es decir, que la energía generada llegue adecuadamente desde los sistemas de 
generación hasta el usuario final, a través de los sistemas de transmisión y distribución, de 
forma segura y eficiente. 
 
El monitoreo de la carga por parte de los operadores de red, parte de la captura de datos 
de las diferentes variables eléctricas en forma periódica, como tensiones, corrientes, y 
potencias activa y reactiva de potencia desde las cabeceras de circuitos, se realiza por 
medio de sistemas SCADA6. Estos datos son almacenados inicialmente en los sistemas 
                                                          
6 SCADA: Supervisory Control And Data Acquisition 
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locales de las subestaciones y posteriormente llevados a grandes repositorios, 
estructurados en forma de bases de datos para su mejor administración y facilidad de 
consulta. Los sistemas SCADA están conformados por tres niveles: sistemas de área local, 
sistemas de transferencia de datos y sistemas centrales. La Figura 2-12 muestra cómo 
interactúa el SCADA dentro de un sistema de despacho en un Centro de Control. 
 
Figura 2-12: Estructura sistema de despacho 
 
Fuente: Adaptado de J. Kilter, Monitoring of electrical distribution network operation, pág. 
65 
2.2.3. SCADA en CHEC. 
La forma como desde cada subestación de Chec se captura una señal de potencia y se 
lleva hasta la base de datos, se muestra en Figura 2-13 y se describe a continuación: 
 
Se tienen equipos de protección y control encargados de obtener la información de equipos 
de patio, para tensiones de 13.2KV, 33KV y 115KV. Estos equipos entregan el valor de las 
variables medidas en diferentes protocolos de comunicación (DNP3, SPA prop ABB, 104 
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o 61850). Cada IED7 se enlaza a un SPA-ZC 17, cambiando la señal de serial a fibra óptica. 
Luego, estas señales se llevan a un SPA-ZC 22, que convierte la señal de fibra óptica a 
serial, concentrándolas dependiendo del nivel de tensión y por bahía. De ahí, el enlace 
serial llega hasta una tarjeta concentradora o rocketport y a donde llegan todos los enlaces 
de las diferentes bahías, enlazándose a un servidor SAS8, que interpreta los protocolos y 
los muestra en el microSCADA de ABB. La información de todas las subestaciones se 
concentra en el Centro de Control ubicado en la ciudad de Manizales. 
 
Figura 2-13: Esquema y equipos de automatización en subestación Chec 
 
Fuente: Manual MA-DI-07-000-001 Sistema de Gestión Integral - CHEC 
 
Se tiene por último, una aplicación SQL9, que a partir de una comunicación directa con 
microSCADA (por medio de un vínculo ODBC – Open Daba Base Connectivity) lleva los 
                                                          
7  IED (Intelligent Electronic Devices): elementos que poseen unidad de procesamiento, capacidad de 
muestreo rápido de las señales eléctricas (tensiones y corrientes) e implementaciones de software para el 
procesamiento de la información y por medio de los cuales se puede ejercer control remoto sobre los equipos 
de maniobra asociados. 
8 SAS: Sistema de Automatización de Subestación 
9 SQL: Structured Query Language. Lenguaje estructurado de consultas. Es el lenguaje estándar utilizado 
para realizar consultas en bases de datos. 
Marco teórico 25 
 
 
datos capturados y los almacena dentro de tablas de una base de datos Oracle, donde 
quedan disponibles para consulta e interacción con el DMS. 
2.2.4. Control de la carga.  
Además del monitoreo permanente del comportamiento una red de distribución eléctrica, 
la operación de la red involucra que se ejecuten acciones sobre los equipos y cargas que 
conforman el sistema cuando se presentan situaciones que puedan poner en riesgo el 
estado de la red e incluso el mismo suministro de energía. Las empresas operadoras se 
apoyan para ello en los avances que los sistemas de información con sus tecnologías 
asociadas en software y hardware, han puesto a disposición de esta industria. Dentro de 
los sistemas y aplicaciones de apoyo a un control efectivo del estado de la red, se tienen: 
 
 Sistemas de Información Geográfica (GIS). De acuerdo con [18], “un sistema de 
información geográfica consiste en un conjunto conformado por hardware, software, datos 
geográficos y personas, que interactúan para integrar, analizar y visualizar datos; identificar 
relaciones, patrones y tendencias; y encontrar soluciones a problemas. El sistema se 
diseña para capturar, almacenar, actualizar, manipular, analizar y mostrar información 
geográfica. Un GIS se usa típicamente para para representar mapas como capas de datos 
que se pueden estudiar y usados para realizar análisis”. Los operadores de red se apoyan 
en este tipo de sistemas para visualizar la ubicación de su infraestructura eléctrica sobre 
las áreas geográficas en las que prestan el servicio. Adicional a las capas de cada uno de 
los elementos que conforman su infraestructura eléctrica, como por ejemplo, apoyos, 
transformadores, tramos de red, etc., se modelan otros objetos que representan elementos 
propios de la geografía y con los cuales las redes eléctricas interactúan. Se tiene por 
ejemplo capas de vegetación, vías, predios, cuerpos de agua, etc. De esta manera, los 
operadores pueden realizar análisis de cómo sus redes afectan el entorno, cómo pueden 
expandirse de acuerdo a restricciones ambientales o definiciones de los planes de 
ordenamiento territorial, cómo ubicar daños y trazado de rutas para su atención oportuna, 
atención de clientes, entre otros. En la Figura 2-14 se muestra un ejemplo de la cobertura 
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Figura 2-14: GIS - Cobertura red media tensión 
 
Fuente: Imagen tomada del GIS de CHEC, Área Gestión Operativa 
 
 Sistemas de supervisión, control y adquisición de datos (SCADA). Los 
sistemas SCADA operan sobre una amplia variedad de industrias, capturando las variables 
físicas de los procesos llevados a cabo en cada una de ellas, supervisando 
constantemente el valor que toman y permitiendo la ejecución de acciones sobre equipos 
para controlar los procesos que se están supervisando. En el sector eléctrico y como 
sistema de control está enfocado hacia la operación de equipos de corte y protección, ya 
sea de forma manual o automática de acuerdo a la capacidad de parametrización que se 
puedan establecer en dichos equipos. 
 
 Sistemas de administración de la distribución (DMS). Un Sistema de Gestión 
de la Distribución o Distribution Management System es un sistema de información 
soportado sobre un GIS e integrado a funciones del SCADA, que permite conocer en todo 
momento el estado operativo de la red de distribución y cómo son o serían sus 
repercusiones sobre los usuarios. 
 
Las aplicaciones DMS permiten supervisar el estado actual de la red o analizar las 
condiciones de seguridad por medio de diferentes escenarios en modo simulación. El DMS, 
además, ayuda al operador a gestionar la red de media tensión mediante la inclusión de 
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funciones de monitoreo, análisis y ayuda a la toma de decisiones en tiempo real. El modelo 
de red en tiempo real recibe las señales de los estados de la red vía SCADA, 
sincronizándose con las condiciones actuales de la red, mostrando gráficamente que 
partes de la red, equipos y usuarios se encuentran desenergizados. Ante cualquier cambio, 
el sistema recalcula de forma automática el nuevo estado de la red con todas sus 
magnitudes eléctricas. 
 
 Sistemas de información de usuarios (CIS). Contiene toda la información 
comercial de los usuarios conectados a la red del operador. Esta información está 
conformada básicamente por los datos del suscriptor (nombre, documento de 
identificación, etc.), datos de ubicación del punto de conexión (dirección, cédula catastral, 
etc.), carga instalada, medidor de energía asociado al usuario. Aunque su uso inicialmente 
es comercial, los operadores de red se apoyan en la información contenida en estos 
sistemas para la ubicación de fallas, luego de haber sido reportadas por los usuarios 
cuando se presentan ausencias del servicio de energía eléctrica. 
 
 Lectura de medidores de energía (EMR). En este sistema se almacenan todos 
los datos de energía consumida por los usuarios, siendo su registro en forma manual o 
automática. Esto último por medio de integraciones de los nuevos medidores a los 
sistemas de telecomunicaciones, permitiendo la lectura remota y en línea. 
 
 Administradores de energía (DEM). Estos sistemas están enfocados en 
recolectar datos procedentes de los sistemas de generación y transmisión en cuanto a la 
energía que circula por cada uno ellos. No presentan funciones de supervisión o control 
como los SCADA, pero manteniendo controles sobre las programaciones en los sistemas 
de generación.
 
3. Aplicaciones de técnicas inteligentes en 
Ingeniería Eléctrica 
A medida que se ha producido la expansión de los sistemas eléctricos, la necesidad de 
conocer su comportamiento pasado para los diseños futuros y respuesta a la operación 
diaria, han obligado a almacenar  los datos que toman las diferentes variables eléctricas y 
el estado de operación de los equipos de protección y operación. El avance en el desarrollo 
de los computadores, tanto en hardware como en software, y las telecomunicaciones han 
hecho posible que cada día sean incorporados más equipos y puntos de la red a ser 
supervisados y controlados. Es así como se producen altos volúmenes de datos, que 
requieren un tratamiento especial en su almacenamiento y proceso. Para ello se han ido 
incorporando técnicas inteligentes en el análisis de datos y estados de la red, gracias a los 
avances en los desarrollos de la inteligencia artificial con aportes importantes de la 
investigación de operaciones, la teoría del control y el análisis numérico [19]. A 
continuación se hará un breve resumen de las principales técnicas utilizadas. 
3.1. Sistemas basados en conocimiento 
Estos sistemas también se han denominado como Sistemas Expertos. Se basan en el 
conocimiento de un experto en un área específica para ser implementado en un programa 
de computador. El conocimiento se almacena en una base de conocimiento que está 
separada del lenguaje procedimental o mecanismo de inferencia. El conocimiento puede 
ser almacenado en forma de reglas, árboles de decisión, modelos y marcos. La Figura 3-
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Figura 3-1: Estructura de un Sistema Experto 
 
Fuente: Adaptado de M. Laughton, IEEE Colloquium on Artificial Intelligence Techniques 
in Power Systems 
 
Cada una de las partes de esta estructura se puede entender así: 
 
 Base de conocimiento: Es una base de datos con las características fijas del 
problema y la información para procesar los datos. 
 
 Adquisición del conocimiento: Se destina para la adquisición de nuevos hechos o 
reglas, como por ejemplo, un editor de reglas o conexión a bases de datos o interacción 
con el usuario. 
 
 Máquina o motor de inferencia: Se encarga de administrar las reglas, dando 
prioridades y tomando la mejor decisión al problema que se está tratando. 
 
Los Sistemas Expertos pueden utilizarse en la planeación, como por ejemplo en el diseño 
de redes; operación, como por ejemplo en el análisis de fallas, restauración y 
reconfiguración de circuitos, y análisis de sistemas de distribución, como por ejemplo en el 
diseño de sistemas de control y el diagnóstico de equipos. 
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3.2. Sistemas difusos 
Debido a que la lógica clásica con sus aplicaciones como lógica binaria se vuelve 
restringida para dar solución a algunos problemas, evolucionó hacia la lógica difusa con 
aplicaciones más efectivas por medio de los sistemas difusos. Se intenta con la lógica 
difusa llegar a razonamientos parecidos a los del ser humano, permitiendo ciertos niveles 
de ambigüedad, ya que busca respuestas o estados intermedios entre un sí y un no, es 
decir, no parte de conceptos exactos. La calificación de un concepto, que en la realidad 
puede ser subjetivo, se hace por medio de grados de certeza, los cuales no representan 
probabilidad, siendo esta última la medida de si algo ocurrirá o no, mientras que la lógica 
difusa mide el grado en que algo ocurrirá o alguna condición existe. 
 
En un sistema de distribución se tienen aplicaciones de lógica difusa, como por ejemplo el 
que se muestra en la Figura 3-2. Allí se observan los conceptos de voltajes bajo, normal y 
alto, entendidos éstos como conceptos subjetivos, de tal forma que los juicios de valor que 
se hagan sobre ellos pueden ser expresados como grados de certeza. Se puede entender 
esta figura tomando un valor cualquiera entre 0 y 1.1 pu. Aquellos valores que estén entre 
0.9 y 0.96 pu tienen un grado de certeza de 0% de tener voltaje normal o alto, mientras 
que tendrán un 100% de certeza de tener un voltaje bajo. Aquellos comprendidos entre 
0.96 y menores que 1.0 pu pueden ser voltajes entendidos como voltajes bajos o normales, 
dependiendo de qué tanto se acerque a 1.0 pu donde la certeza de sea voltaje bajo o alto 
es 0%, mientras que será del 100% de ser voltaje normal. De igual forma, se entiende para 
los voltajes entre 1.0 y 1.1 pu con voltajes normales y altos. 
 
Dentro de las aplicaciones de la lógica difusa en los sistemas de distribución se tienen 
entre otras: planeación con planeación de la expansión en generación y análisis de 
confiabilidad; operación con seguridad, análisis de falla y estimación de estados; análisis 
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Figura 3-2: Voltaje - por unidad 
 
Fuente: Adaptado de M. Laughton, IEEE Colloquium on Artificial Intelligence Techniques 
in Power Systems 
3.3. Redes neuronales artificiales (RNA) 
Se basan en las redes neuronales reales biológicas que convierten señales de entrada en 
respuestas a partir de conjuntos de neuronas conectadas entre sí. La unidad funcional de 
una RNA se muestra en la Figura 3-3. 
 
Figura 3-3: Representación de una neurona abstracta 
 
Fuente: Adaptado de R. Raul, Neural Networks A Systematic Introduction, pág.23 
 
Esta unidad funcional corresponde a una neurona abstracta con n entradas, donde por 
cada una de ellas ingresa un valor real xi, afectados por un peso wi. Dentro de la neurona 
se realiza el cálculo de f para ser finalmente evaluada. La función f es denominada función 
primitiva y puede ser seleccionada de manera arbitraria. La salida de una neurona puede 
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convertirse entonces en entrada de otra, de tal manera que se va conformando una red. 
Es así como se tienen diferentes clases de arquitecturas de RNA, clasificadas de acuerdo 
al número de capas y topología (feedforward y recurrentes). 
 
La arquitectura básica de una RNA está conformada por una capa entrada, capas ocultas 
y una capa de salida como se observa en la Figura 3-4. 
 
Figura 3-4: Arquitecturas de una RNA 
  
(a) Tipo feedforward     (b) Tipo recurrente 
Fuente: Adaptado de W. M. J. Mohammed J. Zaki, Data Mining and Analysis: Fundamental 
Concepts and Algorithms, pág. 21 
 
Dentro de las aplicaciones en los sistemas de distribución se tiene por ejemplo en la 
planeación con pronósticos a largo plazo, en la operación con estimación de estados y 
flujos óptimos de potencia, y en el análisis con el diseño de sistemas de control de 
velocidad. 
3.4. Computación evolutiva 
Dentro de esta categoría se principalmente a los algoritmos genéticos. Es una técnica de 
optimización basada en la teoría de evolución de las especies a partir de la selección 
natural y los cambios genéticos, es decir, en que los individuos más aptos serán aquellos 
que sobrevivirán y evolucionarán hacia generaciones que produzcan el mejor resultado 
posible. Los algoritmos genéticos buscan entonces maximizar o minimizar una función 
objetivo sometida a un conjunto de restricciones, partiendo desde una primera generación 
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arbitraria que va evolucionando, permitiendo obtener cada vez mejores resultados hasta 
llegar a la generación que de la solución más satisfactoria. 
 
En los sistemas de distribución, los algoritmos genéticos se emplean principalmente para 
correr flujos de carga, puesto que las líneas aparte de poseer características intrínsecas 
dadas por sus condiciones físicas y de conectividad, están sometidas a una serie de 
restricciones dadas por el sistema como por ejemplo, límites de tensión en barra o 
condiciones de seguridad, entre otras. 
 
Entre sus aplicaciones se encuentran por ejemplo en planeación con optimización de 
potencia reactiva; en operación, minimización pérdidas, y en análisis, control de frecuencia 
y flujos de carga.
 
4. Caso de estudio 
El disponer de una curva de demanda diaria para un circuito de media o baja tensión, que 
sea representativa de un período en particular y que a su vez sea confiable, da la 
posibilidad de realizar un sinnúmero de análisis con múltiples propósitos, como por 
ejemplo, conocer el comportamiento de la evolución de la demanda, cómo son los hábitos 
de los usuarios, cálculo de pérdidas técnicas, planeación de la expansión, reconfiguración 
del sistema, transferencia de carga en la operación diaria, entre otros. Siendo esta 
necesidad clara y ante la falta de una metodología establecida, se plantearon una serie de 
pasos secuenciales con información de potencias de CHEC S.A. E.S.P. con el fin de 
obtener curvas confiables y representativas, destinadas a la realización de análisis propios 
de la empresa, entre ellos uno en específico, el cálculo de pérdidas técnicas en circuitos 
de media y baja tensión a partir de flujos de carga horarios, cuya potencia de inyección 
está representada por la correspondiente de la curva en una hora cualquiera del día. 
 
El proceso se realiza en cuatro cinco etapas. La Figura 4-1 muestra cada una de las etapas, 
las cuales se desarrollan secuencialmente. 
 
Figura 4-1: Proceso estimación curva de demanda 
 
El detalle de todo el proceso se muestra por medio de un diagrama de flujo, Figura 4-2, 
donde se observan integradas las etapas anteriores y se tiene mejor detalle de los pasos 
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El procesamiento de datos implica presentarlos inicialmente de una manera acorde a la 
forma como van a ser trabajados. Se procede por tanto a realizar la extracción desde la 
base de datos donde se registran las potencias por cada unidad de tiempo establecida y 
se llevan a un formato donde se facilite la preparación para el análisis posterior. Para el 
caso de este estudio, los datos se encuentran almacenados en tablas de Oracle separadas 
por año para facilitar su carga y almacenados secuencialmente en períodos de quince 
minutos, de tal forma que para un año completo, da como resultado 35040 registros de 
cada una de las variables leídas. 
 
La Tabla 4-1 muestra el cado de los registros de la potencia activa en MW durante una 
hora para el circuito AZA23L15. 
 
Tabla 4-1: Datos potencia activa almacenados en base de datos 
 
PRO_FECHA PRO_HORA PRO_DIA PRO_MES PRO_VALOR 
01/01/2014 00:00 0 1 1 1,89 
01/01/2014 00:15 0 1 1 2,06 
01/01/2014 00:30 0 1 1 1,63 
01/01/2014 00:45 0 1 1 1,91 
 
La descripción de las columnas es la siguiente: 
 
 PRO_FECHA: Fecha y hora de captura del valor de la variable. 
 
 PRO_HORA: Hora de captura del dato. Va de 0 a 23. 
 
 PRO_DIA: Día del mes de captura del dato. 
 
 PRO_MES: Mes de captura del dato. 
 
 PRO_VALOR: Valor de la variable leída. En este caso, potencia activa en MW. 
 
Las columnas mostradas en la Tabla 4-1 son las principales y requeridas para el análisis, 
pues la tabla completa está conformada por diez columnas. 
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Al realizar una exploración inicial de los datos, se evidencian casos como: valores cero, 
datos faltantes, valores repetidos, valores negativos y valores muy altos. Debido a la baja 
calidad de algunos datos a partir de las inconsistencias mencionadas, es necesario realizar 
un proceso de limpieza inicial y preparación de los datos, seleccionando y ajustando 
algunos ellos para facilitar las etapas posteriores. 
 
En la Tabla 4-2 se muestra un resumen con algunos de los casos de inconsistencias o baja 
calidad de datos mencionados en el párrafo anterior. Esto tomando un caso particular, como 
por ejemplo el mes de febrero de 2015, donde se puede apreciar: 
 









AGU23L16 0,03 0,06 0 
AMA23L14 16,4 53 0 
ELA23L12 0 0 0 
ESM23L13 0 0 0 
FLR23L12 -0,038 -0,038 -0,038 
 
Se evidencian entonces con esta muestra, algunas de las situaciones mencionadas. El 
análisis del por qué se presentan datos con baja calidad obedece a un estudio detallado 
sobre la forma en que estos se capturan desde la fuente primaria, viajan a través de la red 
e interfaces y por último son registrados en la base de datos. El alcance de este documento 
no llega hasta allí, pero se harán algunas hipótesis que pueden ser tomadas para trabajos 
futuros. Las inconsistencias visualizadas implican que se debe realizar un proceso de 
limpieza de datos, que se explicará en el capítulo siguiente. 
 
En esta exploración inicial se observó también que se presentan datos repetidos en varios 
registros seguidos, llegando incluso a darse hasta más de diez registros con esta situación, 
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Tabla 4-3: Registros con datos repetidos 
 
PRO_CIRCUITO PRO_FECHA PRO_MES PRO_DIA PRO_HORA PRO_MINUTO PRO_VALOR 
CAM23L12 02/01/2015 12:30:00 p.m. 1 2 12 30 1,458 
CAM23L12 02/01/2015 12:45:00 p.m. 1 2 12 45 1,458 
CAM23L12 02/01/2015 01:00:00 p.m. 1 2 13 0 1,458 
CAM23L12 02/01/2015 01:15:00 p.m. 1 2 13 15 1,458 
CAM23L12 02/01/2015 01:30:00 p.m. 1 2 13 30 1,458 
CAM23L12 02/01/2015 01:45:00 p.m. 1 2 13 45 1,458 
CAM23L12 02/01/2015 02:00:00 p.m. 1 2 14 0 1,458 
CAM23L12 02/01/2015 02:15:00 p.m. 1 2 14 15 1,458 
CAM23L12 02/01/2015 02:30:00 p.m. 1 2 14 30 1,349 
CAM23L12 02/01/2015 02:45:00 p.m. 1 2 14 45 1,287 
CAM23L12 02/01/2015 03:00:00 p.m. 1 2 15 0 1,287 
CAM23L12 02/01/2015 03:15:00 p.m. 1 2 15 15 1,287 
CAM23L12 02/01/2015 03:30:00 p.m. 1 2 15 30 1,287 
CAM23L12 02/01/2015 03:45:00 p.m. 1 2 15 45 1,287 
CAM23L12 02/01/2015 04:00:00 p.m. 1 2 16 0 1,287 
CAM23L12 02/01/2015 04:15:00 p.m. 1 2 16 15 1,287 
CAM23L12 02/01/2015 04:30:00 p.m. 1 2 16 30 1,287 
CAM23L12 02/01/2015 04:45:00 p.m. 1 2 16 45 1,287 
CAM23L12 02/01/2015 05:00:00 p.m. 1 2 17 0 1,287 
CAM23L12 02/01/2015 05:15:00 p.m. 1 2 17 15 1,287 
CAM23L12 02/01/2015 05:30:00 p.m. 1 2 17 30 1,287 
CAM23L12 02/01/2015 05:45:00 p.m. 1 2 17 45 1,287 
 
Para este tipo de inconsistencia se aplicó el criterio de dejar únicamente el primer registro, 
puesto que la potencia no se mantiene constante, partiendo de que todos los circuitos 
alimentan más de un usuario, donde cada uno de ellos tiene un comportamiento diferente 
de demanda de energía. 
 
Los datos correspondientes a un circuito en particular y tomando como referencia el año 
2015, se exportaron desde el repositorio en la tabla Oracle a un archivo de texto para ser 
cargado luego en Excel. En este último se realizó el ajuste, creando una columna nueva 
con el nombre PRO_VALOR y renombrando la misma de la tabla original como 
PRO_VALOR_ORIGINAL. En la Tabla 4-4 se muestra la Tabla 4-3 ajustada con este 
procedimiento. Por facilidad en su visualización se eliminó la columna PRO_FECHA, ya que 
ésta está discriminada en las cuatro columnas siguientes a ella. 
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Tabla 4-4: Datos ajustados a cero para registros con datos repetidos 
  
PRO_CIRCUITO PRO_MES PRO_DIA PRO_HORA PRO_MINUTO PRO_VALOR_ORIGINAL PRO_VALOR 
CAM23L12 1 2 12 30 1,458 1,458 
CAM23L12 1 2 12 45 1,458 0 
CAM23L12 1 2 13 0 1,458 0 
CAM23L12 1 2 13 15 1,458 0 
CAM23L12 1 2 13 30 1,458 0 
CAM23L12 1 2 13 45 1,458 0 
CAM23L12 1 2 14 0 1,458 0 
CAM23L12 1 2 14 15 1,458 0 
CAM23L12 1 2 14 30 1,349 1,349 
CAM23L12 1 2 14 45 1,287 1,287 
CAM23L12 1 2 15 0 1,287 0 
CAM23L12 1 2 15 15 1,287 0 
CAM23L12 1 2 15 30 1,287 0 
CAM23L12 1 2 15 45 1,287 0 
CAM23L12 1 2 16 0 1,287 0 
CAM23L12 1 2 16 15 1,287 0 
CAM23L12 1 2 16 30 1,287 0 
CAM23L12 1 2 16 45 1,287 0 
CAM23L12 1 2 17 0 1,287 0 
CAM23L12 1 2 17 15 1,287 0 
CAM23L12 1 2 17 30 1,287 0 
CAM23L12 1 2 17 45 1,287 0 
 
Para el caso particular de valores negativos se convirtieron en positivos. Por regla general, 
cada dato de potencia se toma en su valor absoluto. Lo anterior, puesto que se determinó 
que tales valores se deben a errores en la conexión de equipos de medida, donde al quedar 
intercambiado el cableado se presentan potencias negativas que indicarían flujo hacia la 
barra, siendo válido únicamente cuando se tenga generación distribuida, que al inyectar 
energía, alcance a realizar un flujo aguas arriba, llegando hasta la barra. Esta última 
situación no se presenta en los circuitos analizados. 
 
El proceso de estimación de la curva, que se realiza en Matlab, requiere la carga de datos 
en un formato específico, de tal manera que facilite todo el análisis, el cual fue planteado 
por unidad de tiempo (cada 15 minutos). Esto hace que la presentación en forma vertical 
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de los valores de potencia no sea la más adecuada. Por lo tanto, se generó una tabla 
horizontalizada, es decir, un registro de 96 columnas. La Figura 4-3 muestra una imagen de 
los valores de potencia activa correspondientes a las tres primeras horas (doce columnas) 
para el circuito RIO23L12 en el año 2015 cargados en Matlab. 
 
Figura 4-3: Potencias horizontalizadas 
 
4.2. Limpieza 
Debido a errores en los equipos de captura, errores en los sistemas de comunicación que 
llevan los datos hasta una base de datos, errores de software como mala configuración de 
un tipo de dato y apagones (que conllevan por tanto a datos de potencia cero), la curva de 
carga que se construya a partir de allí presenta problemas de datos faltantes, datos errados 
y datos correctos, pero que en el comportamiento normal de la curva se convierten en 
atípicos, ocasionando dificultades para su análisis. Lo anterior implica que previamente al 
análisis de los datos para la estimación o planteamiento de una curva de carga, haya que 
realizar una limpieza y posterior selección de los mejores datos, que conlleven a resultados 
confiables.  
 
Una forma de análisis de los datos, es considerar la curva de carga como una serie de 
tiempo [22]. Esto permite observar patrones en el comportamiento de los valores de la 
potencia durante un período determinado de tiempo, mostrando aquellos que son atípicos 
o corruptos, para proceder entonces a realizar dos tareas básicas: limpieza de datos 
erróneos o corruptos, y llenado de datos faltantes (que puede considerarse como un caso 
especial de dato erróneo) o no consideración de estos últimos. 
 
La Figura 4-4, (a) y (b) muestra el comportamiento de la potencia activa durante el mes de 
enero del año 2014 y un día específico de dicho mes para un circuito urbano de 13.2 kV. 
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Allí se puede observar el comportamiento periódico de la curva con unos máximos y 
mínimos, que en su generalidad se encuentran cerca entre sí según el caso, pero que en 
algunos instantes se alejan del comportamiento que llevan. Se aprecia por tanto, que la 
curva se puede tratar por medio de la teoría para las series de tiempo. 
 
La Figura 4-4 (a), que toma un el completo, no permite apreciar claramente los valores 
atípicos, errores y faltantes, mientras que la (b), que toma un solo día, permite ver los 
cambios bruscos que se presentan en ciertos instantes. La tarea inicial es entonces buscar 
los valores erróneos o corruptos. Para ello, en [22] se plantea la siguiente definición: 
 
Datos corruptos: Considérese una serie de tiempo {(𝑡𝑖, 𝑦𝑖)}𝑖=1
𝑛 , donde yi es el dato 
(observación) en el tiempo ti. Un dato es corrupto si se desvía notablemente de los patrones 
esenciales de la serie de tiempo. 
 
Figura 4-4: Curva para la potencia activa circuito AZA23L15 
 
(a) Mes completo 
 
 










































































Los datos corruptos no deben por tanto considerarse dentro del análisis final que lleva a 
estimar la curva de demanda diaria, ya que dependiendo de sus valores pueden sesgar o 
jalonar los resultados hacia extremos que no son representativos del comportamiento 
general. Se espera que la energía calculada a partir de la curva final obtenida sea la 
equivalente para un día del período considerado, de tal forma que el método de limpieza 
utilizado sea capaz de identificar y filtrar los datos corruptos y dejar los de mejor calidad 
para los cálculos definitivos. 
 
El propósito de la etapa de limpieza es eliminar los datos que presenten inconsistencias 
con la tendencia por unidad de tiempo. Para esta etapa se escogió un circuito que 
presentara ciertas inconsistencias, de tal forma que se pudiera ajustar la forma inicial de la 
curva de carga e ir validando los resultados a lo largo del método planteado. Este circuito 
presentaba por ejemplo, valores negativos y repetidos. El proceso de limpieza está 
planteado siguiendo los siguientes pasos: Eliminación de ceros, prueba de normalidad, 
eliminación de extremos y agrupamientos. A continuación se explicará cada uno de ellos. 
4.2.1. Eliminación de ceros 
Cada una de las columnas de la unidad de tiempo se ordena ascendentemente. Todos los 
valores que inicialmente son cero más los datos repetidos que fueron consideraros cero en 
el Preproceso quedan al comienzo de cada columna. La razón de no considerar las 
potencias con valores cero radica en que un circuito operativo siempre tiene una demanda 
mínima mayor que cero. La Figura 4-5 muestra las últimas columnas de los datos de 
potencia cargados del ejemplo de la Figura 4-3. Allí se puede apreciar la cantidad de valores 
cero que serán eliminados para cada unidad de tiempo. 
 
Figura 4-5: Potencias horizontalizadas ordenadas 
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4.2.2. Prueba de normalidad 
La aplicación de la prueba de normalidad se realizó por medio de la función stats::swGOFT 
de MuPAD, el cual a su vez está integrado a MATLAB. Se estableció un nivel de confianza 
del 5% para determinar si cada columna que representa las potencias para una hora 
determinada tenía un comportamiento normal. Como se indicó antes, la hipótesis nula 
consiste en que cada columna tiene un comportamiento normal, de ahí que si el resultado 
de la prueba es decir, el p-valor es menor al 5% o 0,05 se rechaza la hipótesis nula, 
indicando que esa columna en particular no tiene comportamiento normal. 
4.2.3. Eliminación de extremos 
Teniendo en cuenta lo anterior, luego de aplicar la prueba de normalidad al conjunto de 
datos d potencia para una columna, que representa las obtenidas a la misma hora y siendo 
negativo el resultado, es decir, se rechaza la hipótesis nula, indicando que los datos no 
tienen comportamiento normal, se procede a recortar un 5% de la cantidad de datos en 
cada extremo. 
4.3. Estimación de la curva 
4.3.1. Aplicación de agrupamientos al problema. 
Con los datos restantes, se procedió a aplicar técnicas de agrupación de datos, 
específicamente el algoritmo DBSCAN, siendo éste muy empleado en la identificación de 
datos atípicos [7]. El objetivo de este algoritmo es generar grupos que se encuentren cerca 
de un punto inicial o núcleo, seleccionando los elementos que encuentren alrededor de él 
a una distancia ε y con un número mínimo de puntos (MinPts) [10]. Tanto ε como MinPts 
son parámetros de entrada. Se utilizó una implementación de este algoritmo ya 
desarrollado en MATLAB por Yarpiz Project [6], que se muestra en el ANEXO C con 
permiso de descarga y uso. 
 
Para la distancia ε se consideró la precisión de la medida. En este caso, las potencias 
están en MW con precisiones de dos y tres decimales, es decir, 0.01 y 0.001. Como se 
tenían casos donde los datos presentaban valores iguales, se procedió a partir con 
distancias iguales a la mitad de su respectiva precisión e incrementándola en esa misma 
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medida si no se podía conformar la cantidad de agrupamientos establecidos. Se tomó 
como tope cinco incrementos. 
 






) × 4 × 0.683 × 0.9  Ecuación 4.1 
 
Donde ndatosfinal corresponde a la cantidad de datos por columna luego de haber 
eliminado ceros y 5% en cada extremo. Se divide el resultado anterior entre 30 para tener 
un promedio de la cantidad de meses a los que correspondería estos datos. Se multiplica 
por 4, considerándose esa cantidad como las semanas de un mes. Luego, se parte de que 
si los datos tuvieron un comportamiento normal, se toman los que estén cubiertos bajo una 
desviación estándar, el 68.3%. Por último, de este total, se toma un 90%, considerándose 
que se tengan datos atípicos dentro de los restantes. 
 
El algoritmo que corre la técnica DBSCAN genera automáticamente un número de grupos 
acorde con la distribución de los datos, teniendo en cuenta que no se podía tener más del 
10% de datos considerados como ruido. Lo anterior, se hizo manteniendo el MinPts 
constante, pero variando el tamaño de ε como se indicó anteriormente, partiendo de un 
valor igual a la mitad de la precisión e incrementándolo en esa misma cantidad por cinco 
iteraciones. Si no se podían generar los grupos, se empleó entonces el algoritmo K-means, 
probado y aplicado para dividir poblaciones de datos eléctricos [11], intentando generar 
tres grupos inicialmente o dos en su defecto. Si finalmente, no se producían al menos dos 
grupos, se optaba por tanto dejar uno solo con todos los datos. 
4.3.2. Cálculo de potencia horaria 
Luego de la conformación de grupos por hora, tomando como máximo cuatro 
agrupaciones, para cada uno de ellos se encuentra la mediana, que hace las veces de 
valor representativo, y se cuenta la cantidad de datos, de tal manera que a cada grupo se 
le da el peso de acuerdo al número de elementos que tenga respecto al total de cada hora. 
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El valor de la potencia horaria es entonces el producto entre la potencia representativa por 
grupo y el peso de datos por grupo. En la Tabla 4-5 se muestra la descripción del cálculo. 
 










Grupo 1 g1 pg1=g1/G md1 pg1 x md1 
Grupo 2 g2 pg2=g2/G md2 pg2 x md2 
Grupo 3 g3 pg3=g3/G md3 pg3 x md3 
Grupo 4 g4 pg4=g4/G md4 pg4 x md3 
Total 
Grupos 




   
 
De la Tabla 4-5 se tiene entonces que la potencia correspondiente a la hora j del día, donde 
j=1, 2, …, 24, es: 
 
𝑝𝑗 = ∑ 𝑝𝑔𝑖 ∗ 𝑚𝑑𝑖
4




En las horas donde la distribución de los datos presentaba comportamiento normal, 
el valor representativo se toma como su media aritmética. 
 
La Figura 4-6 muestra la distribución de potencias horarias en grupos. Sobre dicha 
distribución se tiene la curva de demanda diaria inicial estimada, surgida de la unión de 
todos los puntos de la potencia representativa horaria del período de análisis, de acuerdo 
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Figura 4-6: Curva de demanda diaria inicial estimada 
 
4.4. Pruebas y ajustes 
La curva estimada debe ser validada. Para esto se realiza una comparación con un valor 
de referencia a partir del cual se pueda determinar si el método utilizado produce una curva 
confiable, que represente el comportamiento de un circuito en un período determinado. 
 
El área bajo la curva de potencia representa la energía, que en este caso es la de un día, 
multiplicándose por el número de días del período de análisis, habiendo considerado un 
año completo, es decir, 365 días. Se busca entonces una medida de energía con la cual 
contrastar la calculada por medio de la curva de demanda diaria. Puesto que no se tienen 
instalados medidores de energía en las cabeceras de los circuitos de 13.2 kV, que den una 
referencia de comparación, se procede a calcularse a partir de la información de consumos 
de usuarios. Para esto, se toma la tabla de registro de consumo, donde se tiene la 
asociación de cada cuenta de usuario con su circuito primario. Se debe tener en cuenta 
que esta energía es la que le llega directamente a la carga, donde falta considerar aquella 
que se pierde en la red por las características físicas de ésta y la que se pierde por fraude. 
La Figura 4-7 muestra esta situación. 
 
Como solamente es conocida la energía vendida, se debe referenciar ésta hasta el punto 
de conexión del transformador de distribución, teniendo la siguiente consideración: 
 
𝐸𝐸𝑁1 = 𝐸𝑉 + 𝑃𝑇 + 𝑃𝑁𝑇  Ecuación 4.3 
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EEN1: Energía de entrada al nivel 1 
EV: Ventas de energía en el nivel 1 
PT: Pérdidas técnicas en el nivel 1 
PNT: Pérdidas no técnicas en el nivel 1 
 
Se tiene entonces que para llevar la energía vendida hasta el punto de conexión del 
trasformador en la red de 13.2  kV, se debe afectar por un factor que involucre las pérdidas 
técnicas, entendidas como las que se producen en los medidores, las acometidas, la red 
de distribución de nivel 1 y el propio transformador. Esto implica otra forma de ver la 
Ecuación 4.3, así: 
 
𝐸𝐸𝑁1 = 𝐸𝑉 + 𝑃𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒𝑠 
Con: 𝑃𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒𝑠 = 𝑃𝑇 + 𝑃𝑁𝑇 
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Las pérdidas totales expresadas en función de la energía de entrada al transformador de 
distribución: 
𝑃𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒𝑠 = 𝐸𝐸𝑁1 ∗ 𝐹𝑝𝑁1 
 
Siendo FpN1, el factor de pérdidas en el nivel 1. 
 
De lo anterior se obtiene que la energía de entrada vista como función de la energía 





   Ecuación 4.4 
 
El factor de pérdidas de nivel 1 debe ser conocido. En este caso de estudio, se consideró 
el que en CHEC ha sido calculado por medio de los diferentes análisis realizados al interior 
de la empresa. 
 
Posteriormente, se afecta esta energía, considerando el factor de pérdidas en el nivel 2, 
sumando previamente la energía que vendida que está siendo medida en el nivel 2. La 
Figura 4-8 ilustra esta situación: 
 
 
Figura 4-8: Energías nivel 2 
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Siguiendo el mismo proceso que el realizado para obtener la Ecuación 4.4, se tiene que 
para el nivel 2, la energía de entrada vista a partir de las energías de entrada al nivel 1 y 





  Ecuación 4.5 
Donde: 
 
EEN2: Energía de entrada al nivel 2 
EEN1: Energía de entrada al nivel 1 (ventas y pérdidas) más las ventas medidas 
directamente en el nivel 2 
FpN2: Factor de pérdidas técnicas en el nivel 2 
 
La energía que se obtuvo por medio de la curva de demanda diaria se suaviza, aplicando 
la función B-Spline, que viene definida en Matlab. 
 
Con la energía de entrada al nivel 2 en el circuito de análisis, obtenida desde la información 
de ventas para todos los usuarios de dicho circuito durante un año, se consigue una 
referencia para contrastar y validar la obtenida con la curva.
 
5. Aplicación del modelo 
En este capítulo se muestra un ejercicio completo paso a paso con la aplicación del modelo 
planteado. Se toma para tal fin el circuito codificado como RIO23L14, puesto que es uno 
de los cuales se tienen lecturas confiables de la base de datos del SCADA. Esto se hace 
siguiendo el proceso de estimación mostrado en la Figura 4-1, que a su vez es detallado 
en el diagrama de flujo de la Figura 4-2. 
5.1. Preproceso 
La preparación de los datos, como se mencionó anteriormente, consiste en tomar desde 
la base de datos del SCADA, cada uno de los registros correspondientes a las potencias 
activas horarias, las cuales se filtran considerando el campo PRO_INDICE, que debe tener 
un valor de 53. Los datos de la Tabla 5-1, a modo de ilustración, corresponden a las 
potencias de las primeras cuatro horas del día 1 de enero de 2015. 
 
Tabla 5-1: Potencias activas RIO23L14 – SCADA 
 
PRO_CIRCUITO PRO_VALOR PRO_FECHA PRO_INDICE 
RIO23L14 1 01/01/2015 00:00:00 53 
RIO23L14 0,96 01/01/2015 00:15:00 53 
RIO23L14 0,9 01/01/2015 00:30:00 53 
RIO23L14 0,85 01/01/2015 00:45:00 53 
RIO23L14 0,81 01/01/2015 01:00:00 53 
RIO23L14 0,75 01/01/2015 01:15:00 53 
RIO23L14 0,71 01/01/2015 01:30:00 53 
RIO23L14 0,67 01/01/2015 01:45:00 53 
RIO23L14 0,64 01/01/2015 02:00:00 53 
RIO23L14 0,63 01/01/2015 02:15:00 53 
RIO23L14 0,63 01/01/2015 02:30:00 53 
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PRO_CIRCUITO PRO_VALOR PRO_FECHA PRO_INDICE 
RIO23L14 0,58 01/01/2015 02:45:00 53 
RIO23L14 0,56 01/01/2015 03:00:00 53 
RIO23L14 0,56 01/01/2015 03:15:00 53 
RIO23L14 0,53 01/01/2015 03:30:00 53 
RIO23L14 0,52 01/01/2015 03:45:00 53 
RIO23L14 0,52 01/01/2015 04:00:00 53 
RIO23L14 0,51 01/01/2015 04:15:00 53 
RIO23L14 0,51 01/01/2015 04:30:00 53 
RIO23L14 0,51 01/01/2015 04:45:00 53 
 
La consulta SQL para dicha selección es la siguiente: 
 
SELECT PRO_CIRCUITO, PRO_VALOR, PRO_FECHA, PRO_INDICE FROM 
SICUEPRO_2015 WHERE PRO_CIRCUITO = ‘RIO23L14’ AND PRO_INDICE=53 
 
Como se puede observar de la tabla anterior, la fecha está en formato DD/MM/YYYY 
hh:mm:ss. El proceso de estimación requiere tener separados en columnas separadas 
cada uno de los componentes de la fecha y hora, lo cual de acuerdo a lo indicado en el 
capítulo 4, donde se muestra la generalidad del proceso, y específicamente en el punto 
4.1. PREPROCESO, la Tabla 5-1 queda así: 
 
Tabla 5-2: Potencias activas RIO23L14 
 
PRO_VALOR_ORIGINAL PRO_VALOR PRO_MES PRO_DIA PRO_HORA PRO_MINUTO 
1 1,000 1 1 0 0 
0,96 0,960 1 1 0 15 
0,9 0,900 1 1 0 30 
0,85 0,850 1 1 0 45 
0,81 0,810 1 1 1 0 
0,75 0,750 1 1 1 15 
0,71 0,710 1 1 1 30 
0,67 0,670 1 1 1 45 
0,64 0,640 1 1 2 0 
0,63 0,630 1 1 2 15 
0,63 0,000 1 1 2 30 
0,58 0,580 1 1 2 45 
Aplicación del modelo 53 
 
 
PRO_VALOR_ORIGINAL PRO_VALOR PRO_MES PRO_DIA PRO_HORA PRO_MINUTO 
0,56 0,560 1 1 3 0 
0,56 0,000 1 1 3 15 
0,53 0,530 1 1 3 30 
0,52 0,520 1 1 3 45 
0,52 0,000 1 1 4 0 
0,51 0,510 1 1 4 15 
0,51 0,000 1 1 4 30 
0,51 0,000 1 1 4 45 
  
En esta tabla se tiene además una columna adicional, PRO_VALOR_ORIGINAL, que toma 
los valores iniciales de la potencia activa. Puesto que como algunos valores se repiten, por 
ejemplo, los resaltados en la Tabla 5-1, se toma el primero y los demás se vuelven cero. 
Por tanto, se crea una columna nueva, PRO_VALOR, que tomará los valores de potencia 
con los cuales se trabajará. En la Tabla 5-2 se resaltan las mismas filas de la Tabla 5-1, 
donde se observan estos cambios. 
 
Con los datos de la Tabla 5-2 dispuestos en una hoja de Excel, se procede a hacer la carga 
en Matlab. Con el siguiente código se prepara la columna de potencia activa ordenándose 
ascendentemente, de tal forma que aquellas con valores cero queden al inicio. En la Figura 
5-1 se muestran las matrices y variables iniciales que se generan. 
 







    for h=0:23 
        for t=0:15:45 
            if and(datini(i,2)==h, datini(i,3)==t) 
                pact(p,j)=datini(i,4); 
            else 
                pact(p,j)=0; 
                i=i-1; 
            end 
            i=i+1; 
            j=j+1; 
        end 
    end 
    p=p+1; 
    j=1; 
end 
ndias=p-1; 
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pactord=sort(pact); % pact: potencias activas por hora, pactord: 
potencias activas por hora ordenadas 
 
Figura 5-1: Carga datos Matlab 
 
(a) Vectores columna y variables iniciales de carga 
 
 
(b) Potencias activas por cada unidad horaria: pact 
 
 
(c) Potencias activas por cada unidad horaria ordenadas ascendentemente: pactord 




El propósito principal de esta etapa es la eliminación de los valores considerados atípicos. 
Para cada columna de la matriz de potencias ordenadas pactord, se hace el recorrido 
siguiendo estos pasos: 
 
1. Se excluyen los valores cero, que se encuentran al inicio de cada columna. 
 
2. Se calcula la varianza con el fin de determinar que no hayan columnas con todos 
los valores repetidos, lo cual se conoce si la varianza es cero. En caso de que esto se dé, 
se obvian los siguientes pasos y se considera el valor representativo de esta columna como 
aquel que está repetido. 
 
En la siguiente tabla se muestran los resultados de valores diferentes de cero y la varianza 
de las potencias por cada unidad horaria. 
 














1 263 0,1915  49 291 0,1467 
2 212 0,2409  50 288 0,1521 
3 156 0,2472  51 249 0,2092 
4 176 0,2507  52 258 0,1982 
5 192 0,2489  53 256 0,2008 
6 172 0,2505  54 263 0,1915 
7 155 0,2468  55 220 0,2359 
8 164 0,2494  56 282 0,1625 
9 167 0,2499  57 266 0,1873 
10 160 0,2484  58 251 0,2069 
11 184 0,2503  59 259 0,1969 
12 197 0,2475  60 259 0,1969 
13 181 0,2506  61 253 0,2045 
14 206 0,2440  62 256 0,2008 
15 201 0,2461  63 258 0,1982 
16 201 0,2461  64 267 0,1859 
17 181 0,2506  65 262 0,1929 
18 266 0,1873  66 265 0,1887 
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19 296 0,1374  67 277 0,1707 
20 286 0,1556  68 271 0,1800 
21 306 0,1175  69 278 0,1691 
22 328 0,0682  70 283 0,1608 
23 333 0,0560  71 309 0,1113 
24 325 0,0754  72 326 0,0730 
25 296 0,1374  73 329 0,0658 
26 296 0,1374  74 337 0,0458 
27 294 0,1412  75 334 0,0535 
28 295 0,1393  76 328 0,0682 
29 303 0,1237  77 321 0,0848 
30 288 0,1521  78 280 0,1658 
31 288 0,1521  79 306 0,1175 
32 295 0,1393  80 331 0,0609 
33 255 0,2020  81 339 0,0407 
34 265 0,1887  82 334 0,0535 
35 276 0,1723  83 338 0,0433 
36 259 0,1969  84 341 0,0355 
37 260 0,1956  85 342 0,0328 
38 260 0,1956  86 342 0,0328 
39 286 0,1556  87 343 0,0302 
40 277 0,1707  88 341 0,0355 
41 265 0,1887  89 339 0,0407 
42 269 0,1830  90 343 0,0302 
43 261 0,1942  91 342 0,0328 
44 251 0,2069  92 341 0,0355 
45 249 0,2092  93 339 0,0407 
46 265 0,1887  94 338 0,0433 
47 263 0,1915  95 319 0,0893 
48 259 0,1969  96 291 0,1467 
 
3. Se corre la prueba de normalidad de Shapiro-Wilk para cada columna. En la Tabla 
5-4 se muestran los resultados de los p-valor para cada unidad horaria. 
 
Con el nivel de confianza como referencia del 5%, se observa que se dieron cinco 
momentos (filas resaltadas) donde las potencias tienen comportamiento normal, puesto 
que los resultados del p-valor fueron mayores o iguales a él. 




4. Se eliminan los extremos para todas las columnas con comportamiento no normal. 
Esta eliminación es del 5% de la cantidad de datos en cada una. Las columnas con 
comportamiento normal conservan todos sus datos. En la Tabla 5-4 se muestra la columna 
con la cantidad final de datos por columna de potencia horaria. 
 
5. A cada una de las columnas con más de dos datos y que presentan comportamiento 
no normal se les corre el algoritmo de agrupamiento por densidad DBSCAN. Se considera 
que el porcentaje admisible de ruido no debe superar el 10% de total de elementos de cada 
columna. Los parámetros de inicio correspondientes al número mínimo de puntos por 





Donde, ndatosfinal es la cantidad de datos final por columna. 
 
ε se toma inicialmente como la mitad de la precisión. En este caso, se tiene que las 
potencias tienen una precisión de dos decimales, es decir, 0.01 MW, de donde ε inicial es 
de 0.005 MW. 
 















1 4,00E-24 237 20  49 1,22E-05 262 22 
2 3,22E-22 191 16  50 2,11E-10 259 22 
3 1,30E-21 140 12  51 0,002722233 224 19 
4 1,27E-20 158 13  52 0,000736226 232 20 
5 3,10E-23 173 15  53 1,12E-08 230 19 
6 1,28E-18 155 13  54 0 237 20 
7 3,62E-19 140 12  55 0 198 17 
8 6,96E-18 148 13  56 0 254 21 
9 1,03E-17 150 13  57 0 239 20 
10 7,75E-17 144 12  58 0 226 19 
11 2,60E-10 166 14  59 2,50E-23 233 20 
12 9,11E-18 177 15  60 0 233 20 
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13 2,11E-17 163 14  61 3,60E-22 228 19 
14 2,83E-10 185 16  62 0 230 19 
15 2,01E-15 181 15  63 0 232 20 
16 3,16E-14 181 15  64 0 240 20 
17 1,08E-06 163 14  65 0 236 20 
18 1,04E-06 239 20  66 5,00E-24 239 20 
19 3,25E-05 266 22  67 0 249 21 
20 2,64E-08 257 22  68 0 244 20 
21 4,78E-08 275 23  69 0 250 21 
22 1,68E-08 295 25  70 0 255 21 
23 4,57E-09 300 25  71 3,20E-23 278 23 
24 3,27E-10 293 25  72 7,95E-11 293 25 
25 5,18E-10 266 22  73 6,77E-13 296 25 
26 8,91E-08 266 22  74 8,47E-13 303 25 
27 1,83E-09 265 22  75 0,000101328 301 25 
28 2,32E-12 266 22  76 3,58E-08 295 25 
29 1,72E-16 273 23  77 2,07E-06 289 24 
30 1,52E-18 259 22  78 6,77E-08 252 21 
31 5,91E-21 259 22  79 1,90E-07 275 23 
32 0,002301923 266 22  80 7,73E-09 298 25 
33 0,236450189 255 NA  81 7,39E-10 305 25 
34 0,008934227 239 20  82 1,72E-08 301 25 
35 0,004926729 248 21  83 1,68E-10 304 25 
36 0,007147551 233 20  84 2,43E-11 307 26 
37 0,006548398 234 20  85 2,24E-12 308 26 
38 0,010120516 234 20  86 6,18E-15 308 26 
39 0,000221511 257 22  87 7,85E-16 309 26 
40 4,80E-06 249 21  88 1,24E-17 307 26 
41 0,005624529 239 20  89 3,50E-18 305 25 
42 0,020735796 242 20  90 4,77E-19 309 26 
43 0,120464443 261 NA  91 4,26E-20 308 26 
44 0,276792325 251 NA  92 4,25E-21 307 26 
45 0,046154057 224 19  93 1,96E-22 305 25 
46 0,167133546 265 NA  94 2,00E-24 304 25 
47 0,109052954 263 NA  95 1,00E-24 287 24 
48 0,004434551 233 20  96 0 262 22 
 
En caso de que se supere el 10% de ruido en cada grupo, se duplica el tamaño de 
separación entre elementos del grupo y se aplica nuevamente el DBSCAN. Esto se hace 
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durante cinco iteraciones, que en caso de darse todas, se opta por utilizar el algoritmo K-
means, comenzando con tres grupos y luego dos. 
 
La cantidad de elementos por grupo, como resultado de la aplicación de los algoritmos 
DBSCAN y K-means se muestran en la siguiente tabla: 
 









1 DBSCAN 226 0 0 0 0 0 0 0 226 14,1% 
2 DBSCAN 190 0 0 0 0 0 0 0 190 10,4% 
3 DBSCAN 140 0 0 0 0 0 0 0 140 10,3% 
4 DBSCAN 158 0 0 0 0 0 0 0 158 10,2% 
5 DBSCAN 170 0 0 0 0 0 0 0 170 11,5% 
6 DBSCAN 154 0 0 0 0 0 0 0 154 10,5% 
7 DBSCAN 139 0 0 0 0 0 0 0 139 10,3% 
8 DBSCAN 147 0 0 0 0 0 0 0 147 10,4% 
9 DBSCAN 151 0 0 0 0 0 0 0 151 9,6% 
10 DBSCAN 33 33 26 21 13 15 0 0 141 11,9% 
11 DBSCAN 165 0 0 0 0 0 0 0 165 10,3% 
12 DBSCAN 37 45 43 26 18 0 0 0 169 14,2% 
13 DBSCAN 162 0 0 0 0 0 0 0 162 10,5% 
14 DBSCAN 21 30 56 41 22 16 0 0 186 9,7% 
15 DBSCAN 181 0 0 0 0 0 0 0 181 10,0% 
16 DBSCAN 181 0 0 0 0 0 0 0 181 10,0% 
17 DBSCAN 163 0 0 0 0 0 0 0 163 9,9% 
18 DBSCAN 240 0 0 0 0 0 0 0 240 9,8% 
19 DBSCAN 164 93 0 0 0 0 0 0 257 13,2% 
20 DBSCAN 28 35 195 0 0 0 0 0 258 9,8% 
21 DBSCAN 24 16 233 0 0 0 0 0 273 10,8% 
22 DBSCAN 32 162 89 0 0 0 0 0 283 13,7% 
23 DBSCAN 28 266 0 0 0 0 0 0 294 11,7% 
24 DBSCAN 44 247 0 0 0 0 0 0 291 10,5% 
25 DBSCAN 41 225 0 0 0 0 0 0 266 10,1% 
26 DBSCAN 39 227 0 0 0 0 0 0 266 10,1% 
27 DBSCAN 264 0 0 0 0 0 0 0 264 10,2% 
28 DBSCAN 265 0 0 0 0 0 0 0 265 10,2% 
29 DBSCAN 65 199 0 0 0 0 0 0 264 12,9% 
30 DBSCAN 22 227 0 0 0 0 0 0 249 13,5% 
31 DBSCAN 22 237 0 0 0 0 0 0 259 10,1% 
60 Metodología para la estimación de curva de carga diaria para un circuito de 











32 DBSCAN 265 0 0 0 0 0 0 0 265 10,2% 
33 NA 255 0 0 0 0 0 0 0 255 0,0% 
34 DBSCAN 50 186 0 0 0 0 0 0 236 10,9% 
35 DBSCAN 111 137 0 0 0 0 0 0 248 10,1% 
36 DBSCAN 129 104 0 0 0 0 0 0 233 10,0% 
37 DBSCAN 124 108 0 0 0 0 0 0 232 10,8% 
38 DBSCAN 111 123 0 0 0 0 0 0 234 10,0% 
39 DBSCAN 87 171 0 0 0 0 0 0 258 9,8% 
40 DBSCAN 74 169 0 0 0 0 0 0 243 12,3% 
41 DBSCAN 68 171 0 0 0 0 0 0 239 9,8% 
42 DBSCAN 69 174 0 0 0 0 0 0 243 9,7% 
43 NA 261 0 0 0 0 0 0 0 261 0,0% 
44 NA 251 0 0 0 0 0 0 0 251 0,0% 
45 DBSCAN 34 190 0 0 0 0 0 0 224 10,0% 
46 NA 265 0 0 0 0 0 0 0 265 0,0% 
47 NA 263 0 0 0 0 0 0 0 263 0,0% 
48 DBSCAN 233 0 0 0 0 0 0 0 233 10,0% 
49 DBSCAN 31 30 29 29 39 34 27 29 248 14,8% 
50 DBSCAN 105 155 0 0 0 0 0 0 260 9,7% 
51 DBSCAN 98 127 0 0 0 0 0 0 225 9,6% 
52 DBSCAN 140 92 0 0 0 0 0 0 232 10,1% 
53 DBSCAN 152 78 0 0 0 0 0 0 230 10,2% 
54 DBSCAN 132 105 0 0 0 0 0 0 237 9,9% 
55 DBSCAN 101 97 0 0 0 0 0 0 198 10,0% 
56 DBSCAN 123 128 0 0 0 0 0 0 251 11,0% 
57 DBSCAN 124 116 0 0 0 0 0 0 240 9,8% 
58 DBSCAN 118 107 0 0 0 0 0 0 225 10,4% 
59 DBSCAN 120 113 0 0 0 0 0 0 233 10,0% 
60 DBSCAN 119 114 0 0 0 0 0 0 233 10,0% 
61 DBSCAN 119 108 0 0 0 0 0 0 227 10,3% 
62 DBSCAN 124 106 0 0 0 0 0 0 230 10,2% 
63 DBSCAN 127 105 0 0 0 0 0 0 232 10,1% 
64 DBSCAN 136 105 0 0 0 0 0 0 241 9,7% 
65 DBSCAN 132 104 0 0 0 0 0 0 236 9,9% 
66 DBSCAN 143 96 0 0 0 0 0 0 239 9,8% 
67 DBSCAN 162 87 0 0 0 0 0 0 249 10,1% 
68 DBSCAN 140 102 0 0 0 0 0 0 242 10,7% 
69 DBSCAN 103 147 0 0 0 0 0 0 250 10,1% 
70 DBSCAN 42 213 0 0 0 0 0 0 255 9,9% 











71 DBSCAN 274 0 0 0 0 0 0 0 274 11,3% 
72 DBSCAN 228 57 0 0 0 0 0 0 285 12,6% 
73 K-means 47 155 95 0 0 0 0 0 297 9,7% 
74 K-means 64 53 186 0 0 0 0 0 303 10,1% 
75 K-means 108 89 103 0 0 0 0 0 300 10,2% 
76 DBSCAN 294 0 0 0 0 0 0 0 294 10,4% 
77 DBSCAN 289 0 0 0 0 0 0 0 289 10,0% 
78 DBSCAN 252 0 0 0 0 0 0 0 252 10,0% 
79 DBSCAN 170 96 0 0 0 0 0 0 266 13,1% 
80 DBSCAN 254 31 0 0 0 0 0 0 285 13,9% 
81 DBSCAN 29 262 0 0 0 0 0 0 291 14,2% 
82 DBSCAN 296 0 0 0 0 0 0 0 296 11,4% 
83 DBSCAN 294 0 0 0 0 0 0 0 294 13,0% 
84 DBSCAN 302 0 0 0 0 0 0 0 302 11,4% 
85 DBSCAN 293 0 0 0 0 0 0 0 293 14,3% 
86 DBSCAN 299 0 0 0 0 0 0 0 299 12,6% 
87 DBSCAN 300 0 0 0 0 0 0 0 300 12,5% 
88 DBSCAN 307 0 0 0 0 0 0 0 307 10,0% 
89 DBSCAN 95 200 0 0 0 0 0 0 295 13,0% 
90 DBSCAN 307 0 0 0 0 0 0 0 307 10,5% 
91 DBSCAN 296 0 0 0 0 0 0 0 296 13,5% 
92 DBSCAN 306 0 0 0 0 0 0 0 306 10,3% 
93 DBSCAN 164 126 0 0 0 0 0 0 290 14,5% 
94 DBSCAN 254 37 0 0 0 0 0 0 291 13,9% 
95 DBSCAN 254 32 0 0 0 0 0 0 286 10,3% 
96 DBSCAN 249 0 0 0 0 0 0 0 249 14,4% 
5.3. Estimación curva 
Para cada una de las columnas de unidades horarias se calcula el porcentaje que pesa 
cada grupo respecto a la cantidad total de datos limpios. De igual manera, por cada grupo 
se encuentra la mediana para aquellos que tienen comportamiento no normal y la media 
aritmética para los que tienen comportamiento normal. De los resultados de la Tabla 5-5 
se obtienen las ponderaciones (Tabla 5-6), mediana o media (Tabla 5-7), y la potencia 
estimada por unidad horaria (Tabla 5-8), resultante de multiplicar el peso del grupo y la 
mediana o media de éste. 
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Tabla 5-6: Ponderación por grupo 
Unidad 
horaria 
G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 
1 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
2 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
3 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
4 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
5 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
6 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
7 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
8 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
9 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
10 23,4% 23,4% 18,4% 14,9% 9,2% 10,6% 0,0% 0,0% 
11 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
12 21,9% 26,6% 25,4% 15,4% 10,7% 0,0% 0,0% 0,0% 
13 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
14 11,3% 16,1% 30,1% 22,0% 11,8% 8,6% 0,0% 0,0% 
15 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
16 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
17 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
18 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
19 63,8% 36,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
20 10,9% 13,6% 75,6% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
21 8,8% 5,9% 85,3% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
22 11,3% 57,2% 31,4% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
23 9,5% 90,5% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
24 15,1% 84,9% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
25 15,4% 84,6% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
26 14,7% 85,3% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
27 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
28 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
29 24,6% 75,4% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
30 8,8% 91,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
31 8,5% 91,5% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
32 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
33 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
34 21,2% 78,8% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
35 44,8% 55,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
36 55,4% 44,6% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
37 53,4% 46,6% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
38 47,4% 52,6% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 





G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 
39 33,7% 66,3% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
40 30,5% 69,5% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
41 28,5% 71,5% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
42 28,4% 71,6% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
43 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
44 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
45 15,2% 84,8% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
46 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
47 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
48 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
49 12,5% 12,1% 11,7% 11,7% 15,7% 13,7% 10,9% 11,7% 
50 40,4% 59,6% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
51 43,6% 56,4% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
52 60,3% 39,7% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
53 66,1% 33,9% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
54 55,7% 44,3% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
55 51,0% 49,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
56 49,0% 51,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
57 51,7% 48,3% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
58 52,4% 47,6% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
59 51,5% 48,5% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
60 51,1% 48,9% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
61 52,4% 47,6% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
62 53,9% 46,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
63 54,7% 45,3% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
64 56,4% 43,6% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
65 55,9% 44,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
66 59,8% 40,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
67 65,1% 34,9% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
68 57,9% 42,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
69 41,2% 58,8% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
70 16,5% 83,5% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
71 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
72 80,0% 20,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
73 15,8% 52,2% 32,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
74 21,1% 17,5% 61,4% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
75 36,0% 29,7% 34,3% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
76 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
77 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
78 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
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G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 
79 63,9% 36,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
80 89,1% 10,9% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
81 10,0% 90,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
82 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
83 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
84 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
85 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
86 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
87 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
88 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
89 32,2% 67,8% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
90 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
91 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
92 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
93 56,6% 43,4% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
94 87,3% 12,7% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
95 88,8% 11,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
96 100,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
 
Tabla 5-7: Mediana o media por grupo 
Unidad 
horaria G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 
1 0,34 0 0 0 0 0 0 0 
2 0,33 0 0 0 0 0 0 0 
3 0,32 0 0 0 0 0 0 0 
4 0,32 0 0 0 0 0 0 0 
5 0,31 0 0 0 0 0 0 0 
6 0,32 0 0 0 0 0 0 0 
7 0,31 0 0 0 0 0 0 0 
8 0,31 0 0 0 0 0 0 0 
9 0,31 0 0 0 0 0 0 0 
10 0,29 0,3 0,31 0,32 0,33 0,35 0 0 
11 0,31 0 0 0 0 0 0 0 
12 0,29 0,3 0,31 0,32 0,33 0 0 0 
13 0,31 0 0 0 0 0 0 0 
14 0,29 0,3 0,31 0,32 0,33 0,34 0 0 
15 0,32 0 0 0 0 0 0 0 
16 0,33 0 0 0 0 0 0 0 
17 0,34 0 0 0 0 0 0 0 




horaria G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 
18 0,37 0 0 0 0 0 0 0 
19 0,39 0,44 0 0 0 0 0 0 
20 0,35 0,4 0,47 0 0 0 0 0 
21 0,37 0,4 0,5 0 0 0 0 0 
22 0,39 0,53 0,61 0 0 0 0 0 
23 0,43 0,645 0 0 0 0 0 0 
24 0,46 0,72 0 0 0 0 0 0 
25 0,48 0,73 0 0 0 0 0 0 
26 0,49 0,73 0 0 0 0 0 0 
27 0,685 0 0 0 0 0 0 0 
28 0,66 0 0 0 0 0 0 0 
29 0,56 0,66 0 0 0 0 0 0 
30 0,56 0,66 0 0 0 0 0 0 
31 0,57 0,66 0 0 0 0 0 0 
32 0,65 0 0 0 0 0 0 0 
33 0,635 0 0 0 0 0 0 0 
34 0,57 0,635 0 0 0 0 0 0 
35 0,56 0,63 0 0 0 0 0 0 
36 0,56 0,62 0 0 0 0 0 0 
37 0,56 0,61 0 0 0 0 0 0 
38 0,56 0,62 0 0 0 0 0 0 
39 0,56 0,62 0 0 0 0 0 0 
40 0,57 0,63 0 0 0 0 0 0 
41 0,57 0,63 0 0 0 0 0 0 
42 0,57 0,64 0 0 0 0 0 0 
43 0,623 0 0 0 0 0 0 0 
44 0,628 0 0 0 0 0 0 0 
45 0,57 0,66 0 0 0 0 0 0 
46 0,644 0 0 0 0 0 0 0 
47 0,649 0 0 0 0 0 0 0 
48 0,64 0 0 0 0 0 0 0 
49 0,57 0,58 0,6 0,61 0,62 0,63 0,64 0,65 
50 0,57 0,62 0 0 0 0 0 0 
51 0,57 0,62 0 0 0 0 0 0 
52 0,56 0,62 0 0 0 0 0 0 
53 0,56 0,61 0 0 0 0 0 0 
54 0,56 0,61 0 0 0 0 0 0 
55 0,56 0,62 0 0 0 0 0 0 
56 0,55 0,62 0 0 0 0 0 0 
57 0,55 0,63 0 0 0 0 0 0 
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horaria G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 
58 0,55 0,63 0 0 0 0 0 0 
59 0,55 0,63 0 0 0 0 0 0 
60 0,54 0,62 0 0 0 0 0 0 
61 0,55 0,62 0 0 0 0 0 0 
62 0,55 0,62 0 0 0 0 0 0 
63 0,55 0,62 0 0 0 0 0 0 
64 0,55 0,62 0 0 0 0 0 0 
65 0,55 0,62 0 0 0 0 0 0 
66 0,56 0,62 0 0 0 0 0 0 
67 0,56 0,61 0 0 0 0 0 0 
68 0,56 0,62 0 0 0 0 0 0 
69 0,57 0,62 0 0 0 0 0 0 
70 0,57 0,63 0 0 0 0 0 0 
71 0,65 0 0 0 0 0 0 0 
72 0,68 0,81 0 0 0 0 0 0 
73 0,98 0,71 0,81 0 0 0 0 0 
74 1 1,18 0,84 0 0 0 0 0 
75 0,97 1,24 1,1 0 0 0 0 0 
76 1,21 0 0 0 0 0 0 0 
77 1,25 0 0 0 0 0 0 0 
78 1,27 0 0 0 0 0 0 0 
79 1,21 1,29 0 0 0 0 0 0 
80 1,19 1,28 0 0 0 0 0 0 
81 1,07 1,16 0 0 0 0 0 0 
82 1,1 0 0 0 0 0 0 0 
83 1,03 0 0 0 0 0 0 0 
84 0,97 0 0 0 0 0 0 0 
85 0,89 0 0 0 0 0 0 0 
86 0,8 0 0 0 0 0 0 0 
87 0,73 0 0 0 0 0 0 0 
88 0,67 0 0 0 0 0 0 0 
89 0,57 0,63 0 0 0 0 0 0 
90 0,53 0 0 0 0 0 0 0 
91 0,48 0 0 0 0 0 0 0 
92 0,45 0 0 0 0 0 0 0 
93 0,39 0,45 0 0 0 0 0 0 
94 0,37 0,47 0 0 0 0 0 0 
95 0,36 0,44 0 0 0 0 0 0 
96 0,35 0 0 0 0 0 0 0 
 
Aplicación del modelo 67 
 
 
Tabla 5-8: Potencias ponderadas y estimada inicial 
Unidad 
horaria 
G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 
Potencia 
estimada 
1 0,34 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,34 
2 0,33 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,33 
3 0,32 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,32 
4 0,32 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,32 
5 0,31 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,31 
6 0,32 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,32 
7 0,31 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,31 
8 0,31 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,31 
9 0,31 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,31 
10 0,07 0,07 0,06 0,05 0,03 0,04 0,00 0,00 0,31 
11 0,31 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,31 
12 0,06 0,08 0,08 0,05 0,04 0,00 0,00 0,00 0,31 
13 0,31 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,31 
14 0,03 0,05 0,09 0,07 0,04 0,03 0,00 0,00 0,31 
15 0,32 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,32 
16 0,33 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,33 
17 0,34 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,34 
18 0,37 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,37 
19 0,25 0,16 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,41 
20 0,04 0,05 0,36 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,45 
21 0,03 0,02 0,43 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,48 
22 0,04 0,30 0,19 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,54 
23 0,04 0,58 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,62 
24 0,07 0,61 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,68 
25 0,07 0,62 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,69 
26 0,07 0,62 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,69 
27 0,69 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,69 
28 0,66 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,66 
29 0,14 0,50 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,64 
30 0,05 0,60 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,65 
31 0,05 0,60 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,65 
32 0,65 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,65 
33 0,63 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,63 
34 0,12 0,50 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,62 
35 0,25 0,35 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,60 
36 0,31 0,28 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,59 
37 0,30 0,28 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,58 
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G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 
Potencia 
estimada 
38 0,27 0,33 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,59 
39 0,19 0,41 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,60 
40 0,17 0,44 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,61 
41 0,16 0,45 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,61 
42 0,16 0,46 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,62 
43 0,62 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,62 
44 0,63 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,63 
45 0,09 0,56 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,65 
46 0,64 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,64 
47 0,65 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,65 
48 0,64 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,64 
49 0,07 0,07 0,07 0,07 0,10 0,09 0,07 0,08 0,61 
50 0,23 0,37 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,60 
51 0,25 0,35 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,60 
52 0,34 0,25 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,58 
53 0,37 0,21 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,58 
54 0,31 0,27 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,58 
55 0,29 0,30 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,59 
56 0,27 0,32 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,59 
57 0,28 0,30 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,59 
58 0,29 0,30 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,59 
59 0,28 0,31 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,59 
60 0,28 0,30 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,58 
61 0,29 0,29 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,58 
62 0,30 0,29 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,58 
63 0,30 0,28 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,58 
64 0,31 0,27 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,58 
65 0,31 0,27 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,58 
66 0,34 0,25 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,58 
67 0,36 0,21 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,58 
68 0,32 0,26 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,59 
69 0,23 0,36 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,60 
70 0,09 0,53 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,62 
71 0,65 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,65 
72 0,54 0,16 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,71 
73 0,16 0,37 0,26 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,78 
74 0,21 0,21 0,52 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,93 
75 0,35 0,37 0,38 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,09 





G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 
Potencia 
estimada 
76 1,21 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,21 
77 1,25 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,25 
78 1,27 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,27 
79 0,77 0,47 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,24 
80 1,06 0,14 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,20 
81 0,11 1,04 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,15 
82 1,10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,10 
83 1,03 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,03 
84 0,97 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,97 
85 0,89 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,89 
86 0,80 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,80 
87 0,73 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,73 
88 0,67 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,67 
89 0,18 0,43 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,61 
90 0,53 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,53 
91 0,48 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,48 
92 0,45 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,45 
93 0,22 0,20 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,42 
94 0,32 0,06 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,38 
95 0,32 0,05 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,37 
96 0,35 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,35 
 
La curva de demanda diaria inicialmente estimada con cada uno de los elementos de 
agrupaciones por unidad horaria se presentan en la Figura 5-2. Se observa allí que tanto 
en las horas iniciales del día y finales de la noche, el número de grupos es por lo general 
de uno. Igualmente, se pueden observar los tres momentos donde las columnas tuvieron 
comportamiento normal, de donde, como se expresó antes, no se conforman grupos, 
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Figura 5-2: Curva de demanda inicial estimada 
 
5.4. Pruebas y ajuste 
Tomando las Ecuaciones 7 y 8 del numeral 4.4. se obtiene para este circuito el siguiente 
resultado: 
 




















Este valor será la referencia para comparar el que se obtenga con la curva de demanda 
diaria, que se encuentra sumando los valores de potencia estimada inicial de la Tabla 5-8, 
multiplicando esta suma por 0.25, correspondiente a una cuarta parte de una hora para 
llevarlo a energía de un día, luego por 365 días de un año y luego por 1000 para llevarlo a 
MW: 
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𝐸𝑡𝑜𝑡𝑐𝑎𝑙 = (∑ 𝑝𝑒𝑖
96
𝑖=1 ) ∗ 0.25 ∗ 365 ∗ 1000  Ecuación 5.1 
 
Siendo pei la potencia estimada por unidad horaria, la cual va de 1 a 96. 
 
𝐸𝑡𝑜𝑡𝑐𝑎𝑙 = 58.39 ∗ 0.25 ∗ 365 ∗ 1000 = 5328039.16 












A partir del resultado anterior y dependiendo de la precisión que se quiera tener, se 
someten los valores de potencia estimada obtenidos a un proceso de suavizado. Este 
proceso se realiza por medio de la técnica B-Spline, utilizando la función csaps 
de Matlab para ello. 
 
Se toma entonces un factor de suavizado que varía desde 0.01 hasta 0.99, calculando 
cada vez, la diferencia entre la energía de referencia y la obtenida con la curva suavizada. 
Al final se selecciona la que tiene el valor más bajo. 
 
En este ejercicio, se obtuvo un porcentaje de mínima diferencia de -1.0004, mejorando el 
inicial de -1.22% 
 
La Figura 5-3 muestra las diferentes curvas obtenidas y la final, la cual está muy cerca de 
la inicial. 
 
Las potencias estimadas ajustadas para un día representativo del circuito RIO23L14  se 
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1 0,3399  25 0,6941  49 0,6149  73 0,7908 
2 0,3296  26 0,6949  50 0,6011  74 0,9359 
3 0,3214  27 0,6834  51 0,5955  75 1,0978 
4 0,3176  28 0,6590  52 0,5846  76 1,2070 
5 0,3135  29 0,6409  53 0,5782  77 1,2544 
6 0,3164  30 0,6478  54 0,5822  78 1,2662 
7 0,3119  31 0,6528  55 0,5876  79 1,2410 
8 0,3097  32 0,6489  56 0,5872  80 1,1999 
9 0,3100  33 0,6358  57 0,5881  81 1,1520 
10 0,3105  34 0,6196  58 0,5886  82 1,0977 
11 0,3094  35 0,5998  59 0,5870  83 1,0332 
12 0,3075  36 0,5867  60 0,5815  84 0,9677 
13 0,3095  37 0,5840  61 0,5821  85 0,8886 
14 0,3135  38 0,5908  62 0,5824  86 0,8025 
15 0,3200  39 0,6006  63 0,5816  87 0,7305 
16 0,3287  40 0,6101  64 0,5807  88 0,6701 























17 0,3419  41 0,6143  65 0,5815  89 0,6064 
18 0,3700  42 0,6192  66 0,5820  90 0,5337 
19 0,4076  43 0,6232  67 0,5792  91 0,4813 
20 0,4454  44 0,6307  68 0,5851  92 0,4479 
21 0,4842  45 0,6431  69 0,5990  93 0,4153 
22 0,5435  46 0,6464  70 0,6194  94 0,3853 
23 0,6218  47 0,6480  71 0,6506  95 0,3673 
24 0,6771  48 0,6376  72 0,7034  96 0,3502 
 
6. Conclusiones 
6.1. Asignación de energía referente por circuito 
El proceso para el cálculo de las energías por circuito de 13.2 kV, que se utilizaron como 
punto de referencia para validar el modelo de estimación de la curva de demanda diaria, 
fue demasiado complejo. Las tablas con la información de consumos de usuarios fueron 
sometidas a varios pasos de organización y validación, con el fin de tener la mejor cercanía 
a la energía real suministrada por cada circuito. Dentro de las validaciones que presentaron 
mayor dificultad se encuentra la estimación de la energía de alumbrado público asociada 
a cada transformador y por tanto, a cada circuito, puesto que son cargas que en su mayoría 
no están medidas, de donde con el apoyo de la información construida por el Proceso de 
Gestión Pérdidas, se logró una aproximación bastante precisa. 
 
La siguiente tabla muestra las diferencias entre la energía de alumbrado público (AP) 
calculada por medio de la asociación completa de dicha carga como una sola aforada a la 
salida secundaria del transformador y convertida luego a energía, de acuerdo a la 
información suministrada por el Proceso Gestión Pérdidas, contra la energía facturada, 
donde las cargas de alumbrado público son distribuidas en todos los transformadores sin 
tener una asociación real. 
 











MAZ23L12 320.194  418.063  -97.869 -30,6% 
NRA23L12 366.062  634.552  -268.490 -73,3% 
PSV23L12 202.149  220.774  -18.625 -9,2% 
RIO23L12 623.273  709.318  -86.045 -13,8% 
RIO23L14 191.618  178.969  12.649 6,6% 
SLM23L15 378.396  463.672  -85.276 -22,5% 
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VBO23L14 58.609  56.746  1.863 3,2% 
VBO23L15 23.338  20.172  3.166 13,6% 
VCT23L12 136.011  175.352  -39.341 -28,9% 
VIR23L12 296.545  -    296.545 100,0% 
VMA23L13 153.659  167.428  -13.769 -9,0% 
 
Se observa que para la mayoría de los circuitos utilizados como referentes en la validación 
del modelo, las diferencias entre la energía aforada y la facturada son muy altas, de donde 
se tomó para el cálculo, la energía aforada por ser más confiable. 
 
Se tienen circuitos, que a pesar de presentar lecturas confiables desde el SCADA no fueron 
considerados como referente, puesto que la energía aforada de alumbrado público 
necesaria para encontrar la energía de comparación presentaba un faltante, 
específicamente en lo relacionada con los transformadores exclusivos de alumbrado 
público. Los circuitos descartados fueron los correspondientes a los centros poblados más 
grandes, Manizales y Dosquebradas, donde se presenta específicamente este tipo de 
caso. 
 
La tabla siguiente muestra los circuitos descartados. Se observa por ejemplo, que para el 
primero no se tiene la energía facturada, de donde los resultados obtenidos no son 
referente para la validación del modelo. 
 














MTO23L21 320.453  -    15.083.329,1  12.506.030,7  17,09% 
ROS23L12 548.542  355.790  13.575.624,4  11.921.338,9  12,19% 
ROS23L16 938.869  910.218  26.943.925,0  22.816.408,5  15,32% 
ROS23L19 117.362  74.608  1.216.353,3  1.332.774,1  -9,57% 
 
En la última columna se observan los altos porcentajes de diferencia entre la energía 




adecuada asignación de energía de alumbrado público impacta directamente la asignación 
confiable de la energía referente para su contraste. 
6.2. Referenciación de energías 
Referir las energías de las ventas en el nivel 1 hasta llevarlas al punto de alimentación del 
circuito de 13.2 kV presenta incertidumbre en su proceso de cálculo, puesto que se 
incluyeron factores de pérdidas estimados tanto en el nivel 1 como en el 2, siendo el 
primero producto de análisis internos en la empresa y el segundo tomado del asignado 
regulatoriamente. La Tabla 6-3 muestra los porcentajes de pérdidas tomados para cada 
uno de los circuitos utilizados como  punto de referencia para la validación del modelo. 
 
También hay incertidumbre en la forma como las cargas en los niveles 1 y 2 han sido 
trasladadas en el transcurso del año, producto de interconexiones y cambios topológicos 
permanentes producto de la operación normal del sistema, ocasionando pérdida de carga 
en unos circuitos con su correspondiente ganancia en otros. Las energías que se le 
asignan a cada usuario y por tanto a cada transformador y luego a cada circuito 
mensualmente, parte de la topología de la red y la asociación usuario-transformador y 
transformador-circuito del último día de cada mes. Es decir, los cambios producidos 
durante este lapso no son percibidos. 
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6.3. Resultados finales 
La aplicación del modelo dio resultados satisfactorios, ya que en la validación se lograron 
aproximaciones entre la energía de la curva estimada y la de referencia de alrededor del 
5%. La Tabla 6-4 muestra un resumen de los resultados obtenidos.  
 














MAZ23L12 4.648.527,4  4.649.093,6  94,2% (566,2) -0,01% 
NRA23L12 5.868.658,7 5.691.630,7 77,7% 177.028,0  3,02% 
PSV23L12 3.564.780,8 3.602.782,6 NA  (38.001,8) -1,07% 
RIO23L12 9.098.676,9 9.273.211,7  94,8% (174.534,8) -1,92% 
RIO23L14 5.431.268,5 5.328.405,0  81,6% 102.863,5  1,89% 
SLM23L15 5.912.218,0 5.945.687,2 81,4% (33.469,1) -0,57% 
VBO23L14 2.626.705,5 2.680.179,9  66,4% (53.474,4) -2,04% 
VBO23L15 2.458.667,9 2.832.247,5  72,0% (373.579,6) -15,19% 
VCT23L12 2.830.683,0 2.770.759,2  56,8% 59.923,8  2,12% 
VIR23L12 9.721.951,2 9.802.098,2  57,5% (80.147,0) -0,82% 
VMA23L13 6.143.187,4 6.121.069,3  80,4%        22.118,1  0,36% 
 
El circuito PSV23L12 no se tomó con datos de SCADA. La energía de éste fue 
suministrada directamente por la información del sistema de telemedida, puesto que desde 
su cabecera tiene instalado medidor de energía. 
 
Se presentó un caso con el circuito  VBO23L15, donde el porcentaje de diferencia entre la 
energía calculada como referencia para la comparación y la obtenida con la curva es del -
15.19%, es decir, desde la curva se presentan 373580 kWh de más. Con el suavizado de 
la curva, esta diferencia no pudo ser disminuida. Por lo anterior, este caso será tomado 
para seguimiento y análisis con el fin de determinar si se presentan errores topológicos o 
pérdidas no técnicas considerables, causantes de la diferencia entre ambos valores. 
 
7. Trabajo futuro 
Puesto que una de las actividades inmediatas a desarrollar en CHEC es la definición de la 
metodología para el cálculo de pérdidas técnicas en los niveles de tensión 1, 2, 3 y 4, con 
su correspondiente aplicación, se debe proceder a estimar las curvas de demanda diaria 
para todos los circuitos de esos cuatro niveles. Específicamente en el nivel de tensión 2, 
la validación de los traslados de carga durante el período de análisis, que normalmente es 
de un año, requiere el planteamiento de técnicas que permitan mejorar la asociación de 
las cargas a transformadores y circuitos, de acuerdo a los cambios presentados, 
conduciendo a obtener mejor referencia para el contraste y validación de la curva de 
demanda final. 
 
Las bases de datos, específicamente donde se almacenan las potencias activas y reactivas 
desde el SCADA requieren un proceso de depuración y limpieza, que permitan contar con 
información confiable para ejecutar todas las tareas de las cuales son materia prima. 
Igualmente, es requerido el planteamiento de procedimientos de validación permanente de 
los datos que se almacenan allí, a partir de técnicas inteligentes que detecten fallas en la 
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A. Anexo: Marco regulatorio 
colombiano 
En Colombia, las actividades conducentes a la prestación del servicio de energía eléctrica 
fueron normadas con mayor rigurosidad a partir de la Ley 143 de 1994, donde se establece 
el régimen para la generación, interconexión, transmisión, distribución y comercialización 
de electricidad en el territorio nacional [1]. En su artículo 6° se indican los principios sobre 
los que se deben regir las actividades relacionadas con el servicio de energía eléctrica: 
 
 “ARTÍCULO 6o. Las actividades relacionadas con el servicio de electricidad se regirán por 
principios de eficiencia, calidad, continuidad, adaptabilidad, neutralidad, solidaridad y 
equidad… 
 
… El principio de adaptabilidad conduce a la incorporación de los avances de la ciencia y 
de la tecnología que aporten mayor calidad y eficiencia en la prestación del servicio al 
menor costo económico.” 
 
Lo anterior indica que es obligación de las empresas operadoras de la red eléctrica, 
adaptarse a las nuevas tecnologías con el fin de prestar un mejor servicio. La adaptación 
tecnológica es herramienta fundamental tanto para el análisis del comportamiento de la 
red con el fin de realizar ajustes e incorporar mejoras como también para visualizar el 
crecimiento de ésta y generar los planes de expansión que permitan prestar el servicio 
acorde a la normatividad. La planeación del desarrollo eléctrico del país ha sido 
encomendada a la UPME10. Ésta, creada a partir del Decreto 2119 de 1992, regida por la 
Ley 143 de 1994 y por el Decreto número 1258 de Junio 17 de 2013, tiene como misión: 
Planear de manera integral el desarrollo minero energético, apoyar la formulación de 
                                                          
10 UPME: Unidad de Planeación Minero Energética 
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política pública y coordinar la información sectorial con los agentes y partes interesadas 
[23]. 
 
El artículo 13 de la ley 143 de 1994 indica que la UPME se organizará como Unidad 
administrativa especial adscrita al Ministerio de Minas y Energía, con patrimonio propio y 
personería jurídica, y con regímenes especiales en materia de contratación y 
administración de personal, de salarios y de prestaciones, y con autonomía presupuestal 
[24]. 
 
En el artículo 16 de la ley 143 de 1994 se establecen las funciones de la UPME. Se tiene 
por ejemplo el literal a): 
 
“a) Establecer los requerimientos energéticos de la población y los agentes económicos 
del país, con base en proyecciones de demanda que tomen en cuenta la evolución más 
probable de las variables demográficas y económicas y de precios de los recursos 
energéticos” [1] 
 
La resolución CREG 025 de 1995 en su ANEXO CC.6 REQUISITOS TECNICOS DEL 
SISTEMA DE SUPERVISION Y CONTROL “se describen los principios generales y las 
características técnicas de los equipos, de supervisión y control que se conectan al Centro 
Nacional de Despacho (CND) o a los Centros Regionales de Despacho (CRD) y los 
mecanismos para el intercambio de información de supervisión y control entre el CND y 
los CRDs y demás agentes.” 
 
Los criterios para los planes de expansión fueron establecidos por la resolución CREG 070 
de 1998, Reglamento de Distribución de Energía Eléctrica, en su numeral 3.3 CRITERIOS 
PARA DESARROLLAR LA PLANEACIÓN DE LA EXPANSIÓN DE LOS OR´S. Aquí se 
definen los siguientes criterios: 
 
 Atención de la Demanda. La planeación de la expansión deberá estar soportada en 
proyecciones de demanda cuya estimación se efectuará utilizando modelos técnico-
económicos disponibles para tal efecto. 
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 Adaptabilidad. Los Planes de Expansión deberán incorporar los avances de la 
ciencia y de la tecnología que aporten mayor calidad y eficiencia en la prestación del 
servicio al menor costo económico. 
 
Igualmente se indica que se debe mantener actualizada la información técnica para la 
operación del sistema. El Anexo RD-1 de esta misma resolución da claridades al respecto: 
 
ANEXO RD-1.   SISTEMA DE INFORMACIÓN DE LA RED DE DISTRIBUCIÓN 
 
1.2 INFORMACIÓN PARA EL PLAN DE EXPANSIÓN  
 
1.2.1 Información para proyección de demanda 
 
 Composición de los Usuarios Existentes (Residencial, Comercial, Industrial). 
 Plan de Desarrollo Urbano y Rural.  
 Consumos Promedios de los Usuarios Existentes. 
 Consumos Potenciales Identificados. 
 Variables Demográficas. 
 Variables Económicas. 
 Pérdidas Estimadas de Energía. 
 Otras, según la Metodología de Proyección. 
 
1.2.2 Información adicional para el Plan de Expansión 
 
 Indicadores de Calidad. 
 Niveles de Cargabilidad de los Componentes del Sistema. 
 Costos Unitarios de los Componentes del Sistema. 
 Restricciones Operativas. 
 Estado de la Red. 
 Diagramas Unifilares. 
 Otras que se consideren necesarias para un óptimo Plan de Expansión 
.
 
B. Anexo: Código fuente Matlab 
estimación curva de demanda diaria 
hold on; 
Eref=input('Ingrese la energía de referencia para comparación ... '); % 
Energia para comparar resultados y ajustar el modelo 
PrPot=input('Ingrese la precisión de la potencia ... '); % Precisión de 
los datos de potencia, es decir, el último decimal. Esto para calcular 
el tamaño inicial de separación de los grupos 
  
clearvars medcluster idcluster ndcluster ndclusterpor MinPts 
  
for h=1:96; 
        clearvars npactord npactordini IDX 
        rStr = char(sym(pactord(pactord(:,h)~=0,h)')); 
        z=pruSW(rStr); 
        [m,n]=size(pactord(pactord(:,h)~=0,h)); % m es el tamaño de cada 
columna sin considerar los ceros 
    if var(pactord(:,h))~=0 % Se calcula la varianza de cada columna con 
los datos que sean diferentes de cero, pues si la varianza es cero 
significa que todos los valores son iguales 
            alfa=0.05; % alfa corresponde al nivel de confianza a partir 
del cual se va a determinar si la muestra tiene comportamiento normal o 
no 
            if and(z<=alfa , m>=20) % Esto para aseguar que la cantidad 
mínima de puntos será de 2, que es aproximadamente el 10% del total, ya 
que al conformar cada grupo se considerará como mínino dos elementos 
para cada uno 
                clearvars rStr z 
                [m,n]=size(pactord(pactord(:,h)~=0,h)); 
                nporc=round(m*0.05); 
                inicio=nporc+1; 
                fin=m-nporc; 
                ndatosfinal=m-2*nporc; 
                npactordini(:,1)=pactord(pactord(:,h)~=0,h); 
                npactord(:,1)=npactordini(inicio:fin); 
                X=[ones(ndatosfinal,1),npactord(:,1)]; 
                e=0; 
                nc=5;  % Número de clústers 
                delta=PrPot/2; 
                nitera=1; 
                porceros=100; 
                while porceros>5  
                    clearvars IDX 
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                    e=e+1; 
                    epsilon=delta*e; 
                    MinPts=ceil(ndatosfinal*4*0.9*0.683/30); 
                    %MinPts=5; 
                    IDX=DBSCAN(X,epsilon,MinPts); 
  
                    nc=max(IDX); % Número de clústers 
                    [nceros, fnc]=size(IDX(IDX==0)); % Número de ceros 
en el clúster 
                    porceros=nceros*100/ndatosfinal; % Porcentaje de 
ceros en el clúster, es decir, de elementos considerados como ruido. 
                    algkm(h)=0; % Indica que se corrió con DBSCAN 
                    if and(porceros>10, e>5) % Se considera que si más 
del 10% de los elementos son ruido, se amplía el tamaño del delta, que 
establece a epsilon. 
                        clearvars IDX 
                        try 
                          
[IDX,C]=kmeans(npactord(:,1),3,'replicates',10,'emptyaction','error'); 
                          algkm(h)=3; % Identifica si se corrió con k-
means 
                          nc=3; 
                        catch 
                            try 
                              
[IDX,C]=kmeans(npactord(:,1),2,'replicates',10,'emptyaction','error'); 
                              algkm(h)=2; % Identifica si se corrió con 
k-means 
                              nc=2; 
                            catch 
                                medcluster(1,h)=mean(npactord(:,1)); 
                                idcluster(1,h)=1; 
                                ndcluster(1,h)=ndatosfinal; 
                                IDX=ones(ndatosfinal,1); 
                            end 
                        end 
                        porceros=0; 
                         
                     end 
                end 
                %NC(h)=nc; 
                npactord(:,2)=IDX; 
                for i=1:nc 
                    r=find(npactord(:,2)==i); 
                    tcluster=npactord(r,1); 
                    medcluster(i,h)=median(tcluster); 
                    idcluster(i,h)=i; 
                    ndcluster(i,h)=length(tcluster); 
                end 
  
                 [mtg0,n0]=size(npactord(npactord(:,2)==0)); 
                 [mtg1,n1]=size(npactord(npactord(:,2)==1)); 
                 [mtg2,n2]=size(npactord(npactord(:,2)==2)); 
                 [mtg3,n3]=size(npactord(npactord(:,2)==3)); 
                 [mtg4,n4]=size(npactord(npactord(:,2)==4)); 
                 [mtg5,n5]=size(npactord(npactord(:,2)==5)); 
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                 [mtg6,n6]=size(npactord(npactord(:,2)==6)); 
                 [mtg7,n7]=size(npactord(npactord(:,2)==7)); 
                 [mtg8,n8]=size(npactord(npactord(:,2)==8)); 
                  
                 hold on; 
                 
plot(h*ones(mtg0,1),npactord(npactord(:,2)==0),'k*','MarkerSize',4); 
                 
plot(h*ones(mtg1,1),npactord(npactord(:,2)==1),'b.','MarkerSize',12); 
                 
plot(h*ones(mtg2,1),npactord(npactord(:,2)==2),'c.','MarkerSize',12); 
                 
plot(h*ones(mtg3,1),npactord(npactord(:,2)==3),'g.','MarkerSize',12); 
                 
plot(h*ones(mtg4,1),npactord(npactord(:,2)==4),'r.','MarkerSize',12); 
                 
plot(h*ones(mtg5,1),npactord(npactord(:,2)==5),'y.','MarkerSize',12); 
                 
plot(h*ones(mtg6,1),npactord(npactord(:,2)==6),'m.','MarkerSize',12); 
                 
plot(h*ones(mtg7,1),npactord(npactord(:,2)==7),'go','MarkerSize',2); 
                 
plot(h*ones(mtg8,1),npactord(npactord(:,2)==8),'ro','MarkerSize',2); 
  
            else 
                disp('Datos inicialmente con comportamiento normal'); 
                disp(h); 
                medcluster(1,h)=mean(pactord(pactord(:,h)~=0,h)); 
                idcluster(1,h)=1; 
                ndcluster(1,h)=m; 
                plot(h,medcluster(1,h),'k*','MarkerSize',8); 
            end 
        clearvars npactord X tcluster r t z rStr 
    else 
        medcluster(1,h)=0; 
        idcluster(1,h)=1; 
        ndcluster(1,h)=ndias; 
    end 
end 
         
[nfc, ncc]=size(ndcluster); 
if nfc==1 
    ndclusterpor=ndcluster./sum(ndcluster); 
elseif nfc==2 
    ndclusterpor=ndcluster./[sum(ndcluster); sum(ndcluster)]; 
elseif nfc==3 
    ndclusterpor=ndcluster./[sum(ndcluster); sum(ndcluster); 
sum(ndcluster)]; 
elseif nfc==4 
    ndclusterpor=ndcluster./[sum(ndcluster); sum(ndcluster); 
sum(ndcluster); sum(ndcluster)]; 
elseif nfc==5 
    ndclusterpor=ndcluster./[sum(ndcluster); sum(ndcluster); 
sum(ndcluster); sum(ndcluster); sum(ndcluster)]; 
elseif nfc==6 
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    ndclusterpor=ndcluster./[sum(ndcluster); sum(ndcluster); 
sum(ndcluster); sum(ndcluster); sum(ndcluster); sum(ndcluster)]; 
elseif nfc==7 
    ndclusterpor=ndcluster./[sum(ndcluster); sum(ndcluster); 
sum(ndcluster); sum(ndcluster); sum(ndcluster); sum(ndcluster); 
sum(ndcluster)]; 
elseif nfc==8 
    ndclusterpor=ndcluster./[sum(ndcluster); sum(ndcluster); 






    curvafinal=medcluster.*ndclusterpor; 
    Etotcal=curvafinal*0.25*365*1000; 
else 
    curvafinal=sum(medcluster.*ndclusterpor); 





    j=j+1; 
    scs = csaps((0:95),curvafinal,i);  
    vsua = fnval(scs,0:95); % valores para la curva suavizada 
    potscs(j)=(diff(fnval(fnint(scs),[0;95])))*0.25*365*1000; 




scs = csaps((0:95),curvafinal,pos/100);  





C. Anexo: Código Matlab algoritmo 
DBSCAN 
% Copyright (c) 2015, Yarpiz (www.yarpiz.com) 
% All rights reserved. Please read the "license.txt" for license terms. 
% 
% Project Code: YPML110 
% Project Title: Implementation of DBSCAN Clustering in MATLAB 
% Publisher: Yarpiz (www.yarpiz.com) 
%  
% Developer: S. Mostapha Kalami Heris (Member of Yarpiz Team) 
%  
% Contact Info: sm.kalami@gmail.com, info@yarpiz.com 
% 
  
function [IDX, isnoise]=DBSCAN(X,epsilon,MinPts) 
  
    C=0; 
     
    n=size(X,1); 
    IDX=zeros(n,1); 
     
    D=pdist2(X,X); 
     
    visited=false(n,1); 
    isnoise=false(n,1); 
     
    for i=1:n 
        if ~visited(i) 
            visited(i)=true; 
             
            Neighbors=RegionQuery(i); 
            if numel(Neighbors)<MinPts 
                % X(i,:) is NOISE 
                isnoise(i)=true; 
            else 
                C=C+1; 
                ExpandCluster(i,Neighbors,C); 
            end 
             
        end 
     
    end 
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    function ExpandCluster(i,Neighbors,C) 
        IDX(i)=C; 
         
        k = 1; 
        while true 
            j = Neighbors(k); 
             
            if ~visited(j) 
                visited(j)=true; 
                Neighbors2=RegionQuery(j); 
                if numel(Neighbors2)>=MinPts 
                    Neighbors=[Neighbors Neighbors2];   %#ok 
                end 
            end 
            if IDX(j)==0 
                IDX(j)=C; 
            end 
             
            k = k + 1; 
            if k > numel(Neighbors) 
                break; 
            end 
        end 
    end 
     
    function Neighbors=RegionQuery(i) 
        Neighbors=find(D(i,:)<=epsilon); 
    end 
  
end 
 
